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Abstract
GeneExpressionData(GED)analysisposesagreatchalengetothescientificcommunitythatcanbeframedintotheKnowledgeDiscoveryinDatabases(KDD)andDataMining
(DM)disciplines.
InthisthesisweputforwardaframeworkinwhichGEDanalysisisunderstoodasan
ExploratoryDataAnalysis(EDA)processwhere,bymeansoftheadoptionofFormalConcept
Analysis(FCA)-relatedtechniques,weprovidesupportforhumaninteractionwithdataaiming
atimprovingthestepofhypothesisabduction.Inthisway,thecontributionsofthisthesis
focusesontheadaptationtohumancognitionofdatainterpretationandvisualizationand
theresultsofaDMprocess.
Inparticular,wehaveappliedthesestrategiestotranscriptomics,whereco-clusteringis
usualythetechniqueofchoice.Inthisthesis,wedonotmerelyintroduceaco-clustering
algorithmbutinsteadweofferasetofanalysistoolsthatrevolvearoundK-FormalConcept
Analysis,ageneralizationofFCAthatalowstoconsiderreal-valuedmatrices. Byusing
eithermax-plusormin-plusastheunderlyingsemirings,weobtaininterpretationsforgene
under-andover-expressionrespectively,therebyalsointroducingthenotionofthresholdof
expression,avaluethatdetermineshowtheGEDmatrixistransformedintoaconceptlattice.
Inthisway,theGEDanalysisproblemgetstransformedintotheexplorationofasequenceof
latticesindexedbytheaforementionedthreshold,enablingthevisualizationofthehierarchical
structureoftheco-clusterswithacertaindegreeofgranularity.Ourgraphicalrepresentation
ofthissequenceensuresthataltheco-clusterswiththesamesetofconditionsarealways
plottedinthesamespatialcoordinates,thereforefacilitatingtheirinterpretationandalowing
ustointroducethenotionofpersistenceorrobustnessofaco-cluster.
Ontheotherhand,theresultingconceptuallatticecanbeusedtoindexexternaldatabases,
suchasGeneOntology(GO),thusofferinganewwayofaccessingotheravailableresources.
Inthissetting,thesequenceoflatticesfromaparticularexperimentindexesorvertebrates
theresearchervisionofthatgivenresource.Thisalsoalowsus:
•Toobtainaqualitymeasureoftheco-clustersbyobtainingtheirp-valuesaccordingto
theterminologyofthoseresources,
•Toobservetheevolutionofagenethroughoutthedifferentformalconceptsitappears
in,asthethresholdofexpressionismodified,includingampleinformationaboutits
characteristicsasprovidedbythoseresources,and
•Tolookforformalconceptsorrelevantco-clustersobservingwhichgenesareincluded
andwhattheirpersistenceis,toinfer,forexample,hypothesesontheirfunction.
Weilustratetheexplorationprocedurewithtworealdataexamples:theeffectsof
seleniumonArabidopsisThalianaandtheresponseofhumantrisomiccelstodoxycycline.
xiv Abstract
Resumen
ElanálisisdeDatosdeExpresiónGenética(ing."GeneExpressionData",GED)suponeungranretoparalacomunidadcientíficaque,debidoasuscaracterísticas,podemos
enmarcarenlasdisciplinasdeDescubrimientodeConocimientoenBasesdeDatos(ing.
"KnowledgeDiscoveryinDatabases",KDD)yMineríadeDatos(ing."DataMining",DM).
EnestatesisproponemosunsistemaenelqueentendemoselanálisisdeGEDcomoun
procesoAnálisisExploratoriodeDatos(ing.“ExploratoryDataAnalysis”,EDA)yenelque
mediantelaadopcióndetécnicasbasadasenelAnálisisenConceptosFormales(ing."Formal
ConceptAnalysis",FCA)proporcionamossoporteparalainteracciónhumanaconlosdatos,
conelobjetivodemejorarelprocesodeabduccióndehipótesis.Así,lascontribucionesdeesta
tesissecentranenlaadaptaciónalacogniciónhumanadelainterpretaciónyvisualizaciónde
losdatosyresultadosdelprocesodeDM.
Enconcreto,eldominiodeconocimientoenelquesehanaplicadoestasestrategias
eseldelatranscriptómicaenelquelaco-agrupación(oco-clustering)degenesesel
enfoquemáscomúnmenteadoptado.Enestatesisnoplanteamossimplementeunalgoritmo
deco-agrupamientosinounconjuntodeherramientasdeanálisisquegiranentornoa
K-FormalConceptAnalysisunageneralizacióndeFCAquepermiteestudiarmatricesen
eldominiodelosnúmerosreales.Utilizandocomosemi-anilossubyacenteslasálgebras
maxplusyminplusseobtieneninterpretacionesdelainfra-expresiónylasobre-expresiónde
losgenes,respectivamenteintroduciendoademáslanocióndeumbraldeexpresión,unvalor
quedeterminarácómosetransformalamatrizdeexpresióngenética(GED)enunretículode
conceptos.
Deestamanera,elproblemadelanálisisdeGEDsetransformaenlaexploraciónde
unasecuenciaderetículosindexadospordichoumbralquepermitenvisualizarlaestructura
jerárquicadelosco-agrupamientosconmayoromenorniveldegranularidad.Nuestrarepre-
sentacióngráficadeestasecuenciapermitecompararcómovaríanlosretículosdeconceptos
dibujandosiemprelosconceptosqueinvolucranalmismoconjuntodecondicionesenlamisma
posición,loquefacilitasuinterpretacióneintroduceelconceptodepersistenciaorobustez
deunco-agrupamiento.
Porotraparte,elretículoconceptualresultantedelFCApuedeusarseparaindexarbases
dedatosexternasloqueofreceunanuevamaneraparaaccederaotrosrecursosdisponibles
comoGeneOntology(GO),endóndelasecuenciaderetículosresultantedeunexperimento
particularindexaovertebralavisióndelinvestigadordedichorecurso.Ademásestonos
permite:
•obtenerunamedidadelacalidaddelosco-agrupamientosmedianteelp-valorobtenido
alahoradeanalizarlasterminologíadeestosrecursos,
•observarlaevolucióndeungenatravésdelosdiferentesconceptosformalesenlosque
apareceamedidaquesemodificaelumbral,contandoconampliainformaciónacerca
delascaracterísticasdelgenproporcionadaporestosrecursos,y
•buscarconceptosformalesoco-agrupamientosdeinterésyverquégenesestánincluidos
enfuncióndelumbraldeconfianzaaplicadoparainferir,porejemplo,hipótesissobresu
función.
Ilustramosesteprocedimientoconelanálisisdedatosrealesdelosefectosdelselenioen
laArabidopsisThalianaydelarespuestaaladoxiciclinadecélulastrisómicashumanas.
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1
Introducción
Estamosviviendoenlaeradelainformacióndondeestáanuestradisposiciónunagran
cantidaddedatos,muchosmásdelosquepodemosprocesardeformamanual.Poreste
motivoexistencientosdetécnicasdeprocesamientodedatosqueayudanalosinvestigadores
aencontrarelconocimientoquenecesitanentretodalainformacióndisponible.
Enparticular,enlosúltimosañossevieneproduciendounarevoluciónenelcampode
lagenética:nuevastécnicasdesecuenciación,medicamentosespecíficosparacadapersona,
tratamientoscontraelcáncer,etc..Laingenieríagenéticaabreunmundodeposibilidadesa
lahoradetratarestostemas,peroparaeloprimeroesnecesarioconocerexactamentecuál
eslafuncióndelosgenesdeunorganismoysabercómolosgenesinteractúanentresí.
Unaformadehacerloesviendolarespuestadelosgenesdeunorganismoendiferentes
situaciones.Esaquídondeentraenjuegolaepigenética,cienciaqueseencargadelestudio
delaactividaddelosgenes.Inclusolacélulamássimpleposeemilesdegenesqueseutilizan
parafabricarproteínasmediantelatranscripciónhechaporelARNmenloqueseconoce
comodogmacentraldelabiologíamolecular1 [2].
Conmétodosdesarroladosenlasúltimastresdécadasesposiblemuestrearlasconcentra-
cionesdelosproductosdeexpresióndemilesdegenesalavezmedianteelmuestreodelas
concentracionesdeARNmyobtenerasídatosdeexpresióngenética(ensussiglaseninglés,
“Geneticexpressiondata”GED),aunquelosdatosasíobtenidossonmasivosydensos.
Enestatesisseproponeunconjuntodeherramientasdeanálisisdedatosque,centrándose
enelAnálisisenConceptosFormales,loampliadediversasformas,dándolealinvestigadorla
posibilidaddeexplorarlosdatosytratardedarlessignificado,porejemplo.
Eldominiodeconocimientoenelquehemosdecididoaplicaresteanálisisdedatosesel
delatranscriptómicaniveldeexpresióndeÁcidoribonucleico(ARN)mensajeroencadauna
delasdiferentesmuestras.Medianteunsistemadeexploraciónsepodránencontrarlosgenes
queparecenteneruncomportamientosimilarygraciasalaconexiónconbasesdedatos
externassepodrácontrastaroampliarelconocimientoquesurgededichaagrupación.
Estasherramientassepuedenenglobardentrodelanálisisexploratoriodedatosdondenose
realizaningunasuposiciónacercadeladistribucióndelosdatosdeentradayelpropioanálisis
seenfocaenladirecciónadecuadaamedidaquesevaprocesandomáslainformación.El
1Paraunaexplicaciónmásdetaladadelteoremafundamentaldelabiologíamolecularylasdiferentes
técnicasparamedirelniveldeconcentracióndecadenasdeARNmserecomiendaconsultarelApéndiceA.
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objetivoprincipaldelanálisissecentraenelco-agrupamiento,deloselementosrepresentados
medianteunamatrizteniendoencuentatantofilascomocolumnas.Conestefinhapuesto
especialhincapiéendiferentesmodosdevisualizacióndelosco-agrupamientosdeformaque,
alverlosdatosrepresentadosdediferentespuntosdevista,seconsigaextraerelconocimiento
deseado.Ademássealientaalusodebasesdedatosexternasqueayudanamejorarel
resultadodelco-agrupamiento.
Enesteprimercapítuloseharáunaintroducciónalestadoactualdelanálisisexploratorio
dedatosycómolametáforadelospaisajesdelconocimientosepuedeaplicaralanálisis
enconceptosformales,enparticular,enelcontextodelanálisisdelosdatosdeexpresión
genética.Enelsegundocapítulosehaceunresumendelestadodelartedelosdiferentes
algoritmosdeagrupamientoquesehanestudiadoenelcampodelatranscriptómica.Eltercer
capítulosecentraenexplicarlastécnicasdesarroladasenestatesispara,enloscapítulos
cuartoyquinto,mostrarvariosejemplos“insilico”yrealesdecómorealizarestosanálisis.
Enelsextoyúltimocapítuloseencuentranlascontribucionesdeestatesis,asícomolas
conclusionesytrabajosfuturos.Ademássehanincluidotresapéndices:unodondesedaun
breverepasoalcampodelagenéticaorientadoalatranscriptómica,otroqueproporcionael
trasfondodeálgebranecesarioparaentenderalgunasfórmulasusadasenestamemoria,yun
últimoapéndice,queesunabrevereferenciaalsoftwaredesarroladoenestatesis,unaweb
disponibleenhttp://webgenekfca.com.
Acontinuación,sinembargo,desarrolamoslostemasintroducidosenestabrevereseña.
1.1 Datosdeexpresióngenética
Cuandosediceque“ungenseactiva”significaqueenlacélulasecreancadenasdeARNm
queportanunacopiadedichogen,cadenasqueseutilizanparasintetizarunaproteínaenlos
ribosomas.Peronotodoslosgenesestánactivosalavez:tododependedelascondiciones
internasyexternasdelacélula.Así,porejemplo,habrádiferentesgenesactivosenunaneurona
queenunleucocito,aunqueambascélulaspertenezcanalmismoorganismoycompartan
elmismoÁcidodesoxirribonucleico(ADN).Tambiénesposiblequeseactivenodesactiven
genescomorespuestaadiferentescambiosenelentornodelacélula,comoporejemplo
reaccionesaalgunasustanciatóxicacomosemuestraenelejemplodelaSección5.2.
Elniveldeexpresióndeungenenunmomentodadovienedadoporlacantidadsus
moléculasdeARNmqueseencuentranenlacélulaenesemomento.Analizandoelnivel
deexpresióndemilesdegenesencélulassimilaresperoenmuestrassometidasadiferentes
condicionessepuedevercómoéstasafectanalascélulas.
Existendistintasformasdemedirelniveldeexpresióngenéticadeunconjuntodecélulas.
Durantelustroslaopciónmáspopularsindudahasidolatécnicademicroarrays[3],perolas
técnicasbasadasenRNAsequencing(RNA-Seq)estánabaratandosuscostesrápidamente[4].
Comoquieraqueseobtengaelniveldeexpresióngenética,alfinal,paracadamuestra,se
generaráunvectorconelvalordeexpresióngenéticaparacadagen.Estevalorpuedeseruna
concentraciónrelativarespectoaotroniveloelconteodecadenasdeARNm:enestafase
delprocesoestaconsideraciónnoesimportante.
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Yesteprocesoserepiteparadiferentesmuestrasendiferentescondicionesenfunciónde
losobjetivosdeestudio.Cuandosetienenlosnivelesdeexpresióndemilesdegenesdelas
diferentesmuestrassegeneraunamatrizlamadaGEDM∈Rg×m dondelafilai∈1..g
representaelniveldeexpresióndelgenienlamuestraj∈1..m.
EsapartirdeestamatrizGEDcuandoempiezaelagrupamientodegenesymuestrasen
funcióndesuniveldeexpresión.
1.2 AnálisisExploratoriodeDatos
Elanálisisexploratoriodedatos(porsussiglaseninglés,ExploratoryDataAnalysis(EDA))es
unafilosofíadeanálisisdedatosquesecontraponealanálisisconfirmatorio(ing.Confirmatory
DataAnalysis(CDA)),yquepreconizaelusodeestadísticosdeagregaciónydiagramasde
visualizacióndelosdatospreviosalenunciadodehipótesisenelmétodoestadísticocomouna
formadeguiarlaconcepcióndehipótesisantesdesucomprobación.Tukeyfueunodelos
primerosquepropusoutilizarestaformadeanálisis,quedejóbastanteabierta,nolegandoa
darunadefiniciónexacta[5],aunquesíbastantesejemplosyherramientas2.
Elanálisisconfirmatorioproporcionainformaciónprecisacuandolasconjeturasrealizadas
secumplen,esdecircuandoelmodelodeprobabilidadeseladecuadoyseanalizanlas
hipótesiscorrectas.PorcontraelEDAproponeunconjuntodetécnicasquepermitenobtener
unavisiónmásgeneraldelaestructuradelosdatos,paraposteriormentepodercentrarse
enlosdetalesdeseados.Preconiza,además,unarepresentacióngráficafácildeentender,
comopodríaserporejemploundiagramadecajas(ing."boxplot").Adiferenciadelclásico
análisisconfirmatorio,enEDAnosehacensuposicionesacercadelosdatos,conlocualse
consigueunamayorflexibilidad.
SehalegadoadecirqueEDAnoesunconjuntodetécnicassinounaactitud:flexibilidad
yconfianzaenelmodelovisual[1].Consecuentemente,antesdecomenzarelanálisisde
inferencia(elprocedimientotípicodelanálisisconfirmatorio)esnecesariorealizarunanálisis
exploratoriodedatosquepermitadescubrirlaspreguntascorrectas,muyrelacionadascon
cómoserealizaráeldiseño.
Figura1.1:Paradigmadelfuncionamientodelacienciaeingenieríasegún[1]
Porejemplo,sepuedetenerlasospechadequeciertosgenesesténrelacionadosconel
desarrolodeuntipodecáncerysequiereaveriguarsirealmenteesasí.Estoseríalaidea
correspondientealafigura1.1.Perohacefaltaunapreguntaespecíficaqueproporcioneun
diseñoexperimentalespecífico.Lapreguntaquesedesearesponderpodríasersielcáncer
modificaelniveldeexpresióndeciertosgenes,peroesunapreguntaquenosepuederesponder
fácilmentedebidoalaslimitacionesdelexperimento:lascélulassonmuycomplejasyelnivel
2Comoelresumendeunadistribuciónmediantecincocifras:suscuartilesyelrango
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deexpresiónpuedesermodificadoporelcánceroporunamultituddeagentesexternoso
internos.Ademáscadaindividuotieneuncódigogenéticodiferenteconunasmanifestaciones
epigenéticasdiferentesenfuncióndelambienteenelquesehadesarrolado.Porotrolado,
seríaprácticamenteimposibleladireccióndeunahipotéticarelacióncausa-efecto:esdecir,si
laexpresióndelgeneslaquefavorecióeldesarrolodelcáncer,omásbieneselcáncerquien
modificalaexpresióngenética.Estosepodríasabersólosisepudieratenerunaobservación
justoantesdequesedesarrolaraelcáncerysepudieracomprobarsielniveldeexpresión
delosgenesencuestiónprecedealdesarrolodelcáncerono.Asípueslapreguntaquese
podríaplanteares¿cuálessonlosgenesquepresentanunniveldeexpresióndiferenteal
normalenfuncióndesieltejidoescancerígenoono?.Paraeloelexperimentodebieracontar
conmuestrasdetejidossanosyconcáncerdediferentesindividuos.Unavezseobtienela
coleccióndedatosseprocedealEDA,dondeunaexploraciónpermiteverladistribucióndelos
datosyquéinformaciónsepuedeobtenerdeelos.Unavezdesarroladoelmodelosepodría
aplicarunanálisisconfirmatoriodedatosquedieraunarespuestaalapreguntaformulada.
Elpárrafoanteriordescribeunasituacióntípicaenlaquequeremosavanzarelconocimiento
científicosobreunfenómenoqueaconteceyquequedacapturadoenunosdatosdemedición.
Estatesiscontribuyealdesarrolodelanálisisexploratoriodeuntipoparticulardedatos
tradicionalmenteconsiderados:lasmatricesdecontingenciadedosmodos[6].Parapresentar
dichoanálisisexploratorioacontinuaciónintroduciremosunmarcoparaelanálisisdedatos
enformadematricesdedosmodos.
1.3 AnálisisenConceptosFormales
ElAnálisisenConceptosFormales,(porsussiglaseninglés,FCA,“FormalConceptAnaly-
sis”)[7]esunmétododeanálisisdedatoscreadoporRudolf Wileen1982.Durantelos
primeros10añossuusopasódesapercibidoyselimitóalqueledieronsusestudiantes
enAlemania.Talorigenalemánelmarcarágranpartedesunomenclatura.Apartirdelos
90apareceunresurgirdeestemétododeanálisisenvariasdisciplinascomolalingüística,
psicología,inteligenciaartificialolarecuperacióndeinformación[8].
Susfundamentossonmuyintuitivos:cuandotenemoselementoscomparablesentresí
puedeaparecerunarelacióndeordenentreelos,quedalugaraunconjuntoparcialmente
ordenado(cpo).Estecpoasuvezpuedeserunretículosicadapardeelementosposee
unmáximoyunmínimo(verApéndiceB.2).Siparacadasubconjuntodeelementosdel
conjuntoparcialmenteordenadosexistendichomáximoymínimo,entonceselretículosedice
completo.
1.3.1 Definición
SupongamosquetenemosunconjuntoGdeobjetos3yotroconjuntoM deatributos4.
Supongamos,también,queentrelosdosconjuntoshaydefinidaunarelacióndeincidencia
booleanaI∈2G×M queasocieacadaobjetogpertenecienteaGunaseriedeatributos
3SeutilizaGcomoabreviaturadeGegenstand,“objeto”,enalemán.
4DelalemánMerkmale quesetraducecomo“atributo”.
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deM,yviceversa.Uncontextoformalestáconstituidoporlatripla(G,M,I)dondeGes
elconjuntodeobjetos,M eselconjuntodeatributoseIeslarelacióndeincidenciaque
relacionaambosconjuntosI⊆G×M.
Comoamenudonosreferiremosaconjuntosfinitosyrelacionesfinitas,podemosrepresen-
tarlaincidenciacomounamatrizconentradasbooleanasconsusfilasindexadasporobjetos
ysuscolumnasporatributos.Similarmente,enlarepresentacióntabulardelaincidencia
booleanacomolamostradaenlaTabla1.1cadafilacorrespondeaunobjeto,enestecaso
unanimal,ycadacolumnaesunatributoquepuedetenerunanimal.LaceldaconunaX
significaqueelanimalgtieneasociadoelatributo(incidente)m,porejemploelavestruzes
unanimalovíparo.
mamífero ave reptil bípedo plumas placenta ovíparo
canguro X X
perro X X
avestruz X X X X
velocirraptor5 X X X X
cocodrilo X X
hombre X X X
ornitorrinco X X
Tabla1.1:EjemploderelacióndeincidenciaentreatributosyobjetosparasuanálisisFCA.
Deunconjuntodeobjetossepuedesacarsusatributoscomunesydeunconjuntode
atributossepuedesaberquéobjetospresentantalesatributosencomún.Aunconjuntode
objetosjuntoconsuscorrespondientesatributosseledenominaconceptoformal,dedonde
recibelatécnicasunombre.Unconceptoformaldelejemploanteriorestaríaformadopor
unsubconjuntodeanimalesjuntoconelsubconjuntodeatributosasociados,porejemplo:
({hombre,canguro},{mamífero,bípedo}).Lapalabra“contexto”queusalatécnicaserefiere,
pues,alhechodequeladefiniciónquequedahechade“hombre”o“canguro”sólotieneen
cuentalosatributosconsideradosenestecontexto,enestecaso“mamífero”,“bípedo”,etc.
Alconjuntodeobjetosquepertenecenaunconceptoformalselelamaextensiónyal
conjuntodeatributosintensión6.Sepuedeestablecerunarelacióndeordenparcialentrelos
conceptosenfuncióndesugeneralidad:unconceptoconmayornúmerodeatributos,esmás
específico,esdecirestarápordebajodeunconceptomásgenérico.Asípueselconcepto
({hombre},{mamífero,bípedo,placentario})seráinferioralconcepto{hombre,canguro},
{mamífero,bípedo}.
Sepuededemostrar[9]queelconjuntodelosconceptosformales,ordenadosmedianteesta
relaciónesunretículocompleto,denominadoretículoconceptual,quesepuederepresentar
conundiagramadeHasseodeorden(verApéndiceB.1.2)comosemuestraenlaFigura1.2,
enestecasoenlarepresentaciónusadaporelsoftwareConExp[10].Enestediagramaseve
cómolosconceptossonmásespecíficossisenavegahaciaabajoymásgeneralescuandose
navegahaciaarriba.Másinformaciónacercaderetículosyconjuntosparcialmenteordenados
sepuedeconsultarenelApéndiceB.2.
5Paraelejemploconsideraremosalvelocirraptorcomounreptil.En2007sedescubrióqueelvelocirraptor
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Figura1.2:RetículoFCAdelatabla1.1,enlarepresentacióndeConExp.
1.3.2 Propiedades
ParaA⊆GyB⊆Mlos(mapas)ofuncionespolaressedefinencomo[11,p.66]:
A={m∈M|(g,m)∈I∀g∈A} (1.3.1a)
B ={g∈G|(g,m)∈I∀m∈B} (1.3.1b)
EstosignificaqueAeselconjuntodeatributoscomunesatodoslosobjetosdeAyB esel
conjuntodeobjetosqueposeenlosatributosdeB.
Nótesequedadosunpardesubconjuntoscualesquiera(A,B)deobjetosAyatributos
Bnoestágarantizadoqueformenunconceptoformal:engeneral,cadaunodeestos
subconjuntosgeneraunconceptoformaldiferente,(A,A)y(B,B).Denotamosalconjunto
deconceptosformales7por:
B(G,M,I)={(A,B)∈G×M|A=B∧B=A} (1.3.2)
EstasdosfuncionesdeconjuntosaplicadassobrelossubconjuntosdeGyMestablecenuna
conexióndeGalois,particularizadaporlarelacióndadaI⊆G×Mtalycomoseexplicaen
lasecciónB.3.2.LasconexionesdeGaloisestablecenrelacionesdeordenparalelas(isomorfas)
ycontrariasendosdominiosaparentementediferentes(enestecasolosconjuntosdeobjetos
yatributos,enprincipionoligados)yaclarandeformaconsiderablelaspropiedadesdelas
teníaplumas.
6InspirándoseenlanomenclaturapropuestaporFregeparaconceptossimilaresenlaSemánticadenotativa.
7Lainicialengótico“B”vienedelalemán“Begriff”:“concepto”.
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extensioneseintensionesintraeinterdominiosdedefinición.Enparticular,lassiguientes
propiedadesdelosconceptosformales(A,B)soninmediatas:
(i)A⊆A ←→B⊆B
(i)A=A ←→B =B
(ii)A⊆B ←→B⊆A
(iv)A1⊆A2−→A2⊆A1
Comosedijoanteselordenderelacióndelosconceptosvienedadoporlageneralidaddel
concepto,decomodeprecisosea.Esdecir,sean(A1,B1)y(A2,B2)dosconceptos.Sise
cumple(A1,B1)≤(A2,B2),entoncesestoimplicaqueA1⊆A2yasuvezB2⊆B1.Nótese
queelordendelasextensioneseselordendeinclusióninversa,yquelaspropiedadesantes
mencionadashacenqueambosórdenessean,enesencia,duales,oinversos,elunodelotro.
LlamamosB(G,M,I)alconjuntoB(G,M,I)parcialmenteordenadoporelordenentre
conceptosanterior,B(G,M,I)=B(G,M,I),≤.Puesbien,segúnelteoremafundamental
delAnálisisenConceptosFormales[9],B(G,M,I)esunretículocompletoenelcualínfimo
ysupremovienendadospor:
t∈T
(At,Bt)=∩t∈TAt,(∪t∈TBt) (1.3.3a)
t∈T
(At,Bt)=(∪t∈TAt),∩t∈TBt (1.3.3b)
Avecesesinteresanteconocerenquéconceptoformalsehalanundeterminadoobjetoo
atributo.Paraelodefinimosdosfuncionesγ:G→B(G,M,I)yµ:M→B(G,M,I)
γ(g)={g},{g} µ(m)={m},{n} (1.3.4)
Alosconceptosγ(g),g∈Gloslamamosconceptos-objetoyalosconceptosµ(m),m∈M
conceptos-atributo.Enestecontexto,esposibledemostrarqueγ(g)esunafuncióndensa
bajoeloperadordeunión(join-dense)yasuvezµ(m)esunafuncióndensabajoeloperador
deintersección(meet-dense)esdecir,queelretículosepuederepresentarenfunciónde
supremosdeconceptos-objetoeínfimosdeconceptos-atributo.
Dualmente,estasdosfuncionesguardanunaestrecharelaciónconlamatrizdeincidencia
I.Dadounretículoconceptual,podemosinducirunarelacióndeincidenciaquelogenerede
lasiguienteforma:siunobjetogtieneelatributomloescribiremoscomogImyestoes
equivalenteaγ(g)≤µ(m)talycomosedemuestraacontinuación:
gIm↔g∈m ↔g ⊆m ↔g ⊆m ↔γ(g)≤µ(m)
Volviendoalejemplodelafigura1.2podemoscomprobarfácilmentecomoesaecuación
secumple:
µ({plumas})=({avestruz,velocirraptor},{bípedo,plumas,ovíparo}) (1.3.5a)
γ({avestruz})=({avestruz},{ave,bípedo,plumas,ovíparo}) (1.3.5b)
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Mirandoenlafigura1.2podemosverqueefectivamenteγ({avestruz})≤µ({plumas})lo
queindicaqueelavestruztieneplumas.
Debidoaestadefiniciónmutuaenfuncióndelospolaresylarelaciónentreconceptos-
objetoy-atributo,decimosqueuncontextoformalysuretículoconceptualsonduales.A
vecesnosreferimosaestadualidadcomo“elretículoeselexponencialdelcontextoyel
contextoesellogaritmodelretículo”.
Dadoquecualquieradelasdosrepresentacionesportanlamismainformación,nos
centramosenelretículoconceptual,querecalcalarelacióndegeneralidad-especificidadentre
conceptosformales,comoherramientaparaelanálisisexploratorio.
Conelpropósitode“leer”quésignificacadaconceptoformaleneldiagramadeHasse,se
podríananotarlasextensioneseintensionesdecadaconceptoconunetiquetadocompleto
listandoparacadaconceptoelconjuntodeobjetosdentrodelaextensiónydeatributosde
suintensión.Perocomoestoimplicaríarepetirmuchasvecescadaobjetoycadaatributo
atravésdelretículo,parareducirlasobrecargavisual,seprefiereelsiguientemétodode
etiquetadoreducido:ponemoslaetiquetadecadaatributosóloporencimadelconceptomás
abstractoenelqueaparece,ylaetiquetadecadaobjetosóloporencimadelconceptomenos
abstracto(másespecífico)enelqueaparece.Deestamaneracadaetiquetaaparecesólouna
vezenelretículoreduciendolasobrecargavisual.Estoesbastantefácildeconseguirmediante
lasfuncionesγyµ:seanotaráconlaetiquetadeobjetooatributoelconcepto-objetoo
-atributoobtenidoporestasfunciones.Porejemplo,lasecuaciones1.3.5by1.3.5amuestran
losconceptosenlosquesehaceeletiquetado.
¿Cómoserecupera,paracadaconcepto,suextensióneintensióncompleta?Parala
extensión,seleenlosobjetosdetodoslosconceptosqueestándominadosporelconceptoen
cuestión,esdecirhaciaabajoeneldiagramadeHasse.Dualmente,paralaintensión,seleen
losatributosdetodoslosconceptosquedominanalconceptoencuestión,esdecir,hacia
arribaeneldiagramadeHasse.
1.3.3 LavisiónalgebraicadelAnálisisenConceptosFormales
EnK-FormalConceptAnalysisK-FCA(verSección1.4)espatentedesdeelprincipiola
relacióndelosprocedimientosanterioresconelálgebralineal.Talconexiónnoesevidente
aprimeravistaenFCA,peroesintuitivacuandoserepresentanlossubconjuntosdeun
conjuntomedianteelálgebradevectorescaracterísticos:seaunsubconjuntodeobjetos
A⊆G;entoncesunvectorcaracterísticoxAquecorrespondeadichoAestáindexadoporlos
objetosdeGyg∈A⇐⇒ xA[g]=1porloquecualquiersubconjuntoA⊆Gpuedeser
representadocomounvectordedimensiónnquetomavaloresenB={0,1},xA∈Bn.
Entonces,porejemplo,larelacióndeinclusiónentreconjuntoseslarelacióndeordenentre
vectoresA1⊆A2⇐⇒ xA1≤xA2endondelarelacióndeordenseconsideracomponenteacomponente.
Bajoestalecturasiconsideramosque|G|=ny|M|=p(dondelasbarrasindican
“cardinalidad”deunconjunto)entonceslasextensionessonvectoresindexadosporobjetos,las
intensionesvectoresporatributosylarelacióndeincidenciatomalaformadeunaunamatriz
deincidenciabooleanaI∈Bn×p,quepuedeserinterpretadacomounatransformación(lineal
enunsentidoanalógico)entreespacios(booleanos).Esmás,lospolaressonlasfunciones
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residuales(verelApéndiceB.4.4)porladerechaylaizquierdadeestatransformaciónlinealy
losconceptosformalesparesdevectoresindexadosporobjetosyatributosquesetransforman
mutuamenteporresiduaciónatravésdelaincidencia.
Apesardequetratamosdeglosarlosdetales,estaálgebralinealnoeslaestándar:
vectoresymatricesestándefinidosenundiode,osemianiloordenado,(verApéndiceB).
Obviamosmásexplicacionessobreesta“algebraizacióndelFCA”porqueenseguidaveremos
unaversiónmuchomásproductivaycomplejadeela.
1.4 AnálisisenConceptosFormalesK-valorados
EnFCAunobjetopuedeteneronounatributo,peroconlaampliacióndadapropuesta
en[12]unobjetopuedetenerasociadounatributoenciertogradoquetomavalorenlos
númerosrealessoslayando,enparte,laslimitacionesquepodríatraerusarsólovaloresbinarios.
EstaextensióndeFCAselamaK-FCA,porqueKseusahabitualmenteparadenotarun
semicuerpo,queeslaestructuraalgebraicaenlaquetomavaloreslarelaciónentregym.
AnálogamentealFCA,enK-FCAlatripla(G,M,R)K selamaelcontextoformal
K-valorado,constituidoporelconjuntodeobjetosG,eldeatributosM unsemianiloK
devalores(verSecciónB.4)yunamatrizdeincidenciagradualR∈Kn×pquerelacione
losobjetosconlosatributosdeformaqueR(g,m)=λindiquequeelobjetogtieneel
atributomengradoλo,deformadual,queelatributomesmanifestadoenelobjeto
genungradoλ.
Unsubconjuntodeobjetos(K-valorado)vendrádadoporelvectorfilax∈X∼=K1×n
pertenecienteaunK-semimóduloporlaizquierda(análogoaunespaciovectorial)yun
subconjuntodeatributosesunvectorcolumnay∈Y∼=Kp×1deunK-semimóduloporla
derecha8.
1.4.1 Polares
UnresultadofundamentalesqueentreunconjuntodeobjetosGyunconjuntodeatributos
MsepuedeestablecerunaconexióndeGalois:elK-semimóduloporlaizquierdaX∼=K1×ny
elK-semimóduloporladerechaY∼=Kp×1formanunpardual(verB.4.6)bajoeloperador
·|·quesedefinecomo[12]:
x|yM =xt⊗R⊗y (1.4.1)
Entreestosdossemi-módulosseestableceunaconexión(contravariante)deGalois.El
polardeextensionesx∈XseobtienemediantelaecuaciónB.4.22ydespejandoconayuda
delasecuacionesB.4.10yB.4.14:
(x)+R,ϕ= {y∈Y|x|R|y≤ϕ}=(xt⊗R)\ϕ (1.4.2)
8ParainformaciónmásdetaladaacercadelsemianilosymódulosveralasseccionesB.4.1-B.4.3.
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Elpolardeintensionesy∈Yseobtienedeformadual,mediantelaecuaciónB.4.22y
despejandoconayudadelaecuaciónB.4.19:
+
R,ϕ(y)= {x∈X|x|R|y≤ϕ}=ϕ/(R⊗y) (1.4.3)
Estogeneraelconjuntodeelementoscerrados,queestánfijosporlaaplicaciónconsecutiva
delospolares,quehacenlasvecesdeextensioneseintensionesmultivaloradas:
Y={(xt⊗R)\ϕ|x∈Kn×1} (1.4.4a)
X={ϕ/(R⊗y)|y∈Kp×1} (1.4.4b)
Talycomosemuestraen[13]secumplelasiguienterelaciónentreloselementossupremo-
eínfimo-irreducibles(verB.2.4):
M(X)=J(Y)−ϕ M(Y)=−ϕJ(X) (1.4.5)
1.4.2 Conceptosformalesyretículoconceptual
En[12,def.9]sedaunadefiniciónadaptadaaestenuevomarcodelosconceptosformales
generadosporestasecuaciones:enunsemianiloreflexivoeidempotente(K,ϕ),endonde
ϕ∈K,uncontextoformalK-valor(G,M,R)Kcon|G|=nparanfinitoy|M|=ppara
pfinitoylosespaciosvectorialesformadoporlascolumnasX∼=Kn×1yY∼=Kp×1,un
ϕ-conceptoformaldelcontexto(G,M,R)Kesunpar(x,y)∈X×Ytalquex+ϕ =yy+ϕy=x.Deestaformaxeslaextensión,yeslaintensiónyϕsugradodeexistencia9.
Seestableceunarelacióndeordenentreloselementosdeformaqueparalosϕ-conceptos
(x1,y1)y(x2,y2):
(x1,y1)≤(x2,y2)⇐⇒x1≤x2⇐⇒y1≥y2
AligualqueparaFCAestarelacióndeordencreaunconjuntoparcialmenteordenado
denominadoBϕ(G,M,R)K.Esteconjuntoparcialmenteordenadoesunretículocompleto
lamadoretículodeϕ-conceptosde(G,M,R)K.
Ademásesteretículodeϕ-conceptoscumplelaprimerapartedelteoremafundamentalde
retículosdeconceptosdadoporlaecuación1.3.3.Asípuesparaat∈Xybt∈Ysetiene:
t∈T
(at,bt)=


t∈T
at,


+
ϕ t∈T
bt


+
ϕ

 (1.4.6a)
t∈T
(at,bt)=


+
ϕ


t∈T
at
+
ϕ

,
t∈T
bt

 (1.4.6b)
9Giventhealgebraicflavourofthetheory,weprefertouselowercaseletterstodenotethevectorsthat
are(multivalued)subsets.
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1.4.3 Retículosestructurales
ComoelretículoBϕ(G,M,R)Kespotencialmenteinfinito,conelpropósitodeunafácil
visualización,queremosencontrarretículosquedealgunamaneraresumanlasprincipales
característicasdeaquel.En[13]seproponeelretículoestructuralB(G,M,IϕR)deunretículodeϕ-conceptosBϕ(G,M,R)comoelretículoconceptualdelcontextobooleano:
IϕR(i,j)=γϕ(gi)≤µϕ(mj) (1.4.7)
Dondelasfuncionesγyµsedefinencomosehizoenlasecuaciones1.3.4:
γϕ(gi)= +ϕ (gi)+ϕ ,+ϕ(gi) µϕ(mj)=
+
ϕ mj,
+
ϕ mj
+
ϕ (1.4.8)
AligualqueenlaSección1.3seutilizanlosvectoresgi∈Xparareferirsealosobjetos
ymi∈Yparareferirsealosatributos.Elconjuntodevectoresindexadosporlosobjetos
gi=[ε···i···ε]esunabasegeneradoradesuespaciovectorial.Lomismopuedeser
aplicadoalconjuntodevectoresindexadosporlosatributosmi=[ε···i···ε]T.
Nótesequeexisteunretículoconceptualparacadavalordelpivoteϕquedecidamos
considerar:alaexploracióndetodoslosdiversosretículosquesurgencuandoconsideramos
cadaunodelosposiblesϕlodenominaremosexploraciónestructural(delcontextoformal
(G,M,R)K).Estaeslaprincipalherramientaquetransformaremosenunmétododeanálisis
dedatos.
1.5 Paisajesdelconocimiento
UnodelosautoresdeFCA,Wile,planteólaposibilidaddereconsiderarelconocimientocomo
unterritorioquehayqueirdescubriendomedianteexploración[14],ylamóaestemarco
conceptual"PaisajesdelConocimiento",delinglésLandscapesofKnowledge(LofK).Esta
ideasepuedeenmarcar,formalizaryfundamentarenlaTeoríadelaMetáfora,entendida
comoestádescrita,porejemplo,en[15,16].
LametáforabásicadeLofKpareceser“Elconocimientonodescubiertoesterritorio
inexplorado”yhaceunaanalogíaentrelainvestigacióndentrodecamposdelsaberdesconocidos
ylaexploracióndeterrenossincartografiar.
Talycomoseapuntaen[17],bajoestametáforaFCApuedeplantearsecomountipo
deEDAdadosuénfasisenlafidelidadalosdatos,importanciadelarepresentacióngráfica,
susistemaderepresentacióndualbasadoendiagramasdeHasseyentablas,asícomola
relaciónentreatributosyobjetos.Enestatesis,pues,usaremos“Paisajesdelconocimiento”,
parareferirnosalenunciado,desarroloyhaceroperativaestametáforacomounmétodode
análisisexploratorioparamatricesdedosmodosconvaloresenunsemianiloidempotente.
Enestaaproximaciónconceptualsepuededarunalistadetodaslasactividadesde
exploracióndelconocimientoqueseencuentranapoyadasenlasanterioresmetáforas,y
que[14]pormenorizó.Acontinuaciónlasdetalamosaplicadasalestudiodelosdatosde
expresióngenómica:
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•Exploración:Buscaralgodeloquesetieneunaideageneral.Porejemplo,sepuede
tenerunestudiodediferentesgenesendistintascondicionesynosesaberealmente
quégenespuedenpresentaruncambioenfuncióndelosexperimentosrealizados.Una
exploraciónenelcontextodeK-FCAalcomienzoproporcionaráunaideadecómose
distribuyenlosdatos.
•Búsqueda:Buscaralgodeloquesetieneunaideamásprecisaperonosepuede
localizar.Enelejemploanterior,sisetienenmuestrasdetejidosqueseesperaque
tenganunarespuestasimilaralniveldeexpresióngenética,perosedesconocequégenes
podríanestarinvolucrados,labúsquedadedichosgenessecentraráenlosnivelesde
expresióndadosporesostejidos.
•Reconocimiento(oClarificación):Obtencióndecircunstanciasyrelaciones.Por
ejemploenlaSección5.2semuestrandiferentestejidosdeArabidopsisthaliana:
claramentesevecómogenesdelaplantaseexpresandeformadiferenteenlaraízyen
losbrotes.
•Identificación(oCategorización,localizaciónenunataxonomía):Examinarlos
datosysusrelacionesmientrassecontrastalainformaciónteóricaalrespecto.
•Investigación:Estudiarpormenorizadamente,examinandolosresultados.
•Decisión:Resolverunasituacióndeincertidumbremedianteunordenamiento.
•Mejoras:Mejorarencalidadyvalor.
•Reestructuración:Reformularunaestructuracióndada.
•Memorización:Procesarparamemorizaryreproducirloaprendido.
ApartedeestastareasenestatesisseproponendosnuevasqueamplíanelrangodeFCA
dentrodeEDA:
•Hipotetizar:Deducirhechosyrelacionesbasándoseendatos.Comoporejemplo
suponiendoquelosresultadosdeunexperimentosobreloscromosomasdecélulas
pluripotencialesconcuerdanconloesperado(verSección5.3).
•Indexación:Indexarresultadosdeotrasfuentesdeconocimientoutilizandoconceptos,
objetosoatributos.Esposibleenlazarlosgenescondistintasbasesdedatosexterna,así
comoevaluarlacalidaddelosconceptosformalesseleccionadosgraciasainformación
obtenidadeotrasbasesdedatos(verSección3.6).
Talycomosedescribeen[16],elpsicólogoecologistaGibsonhablabadelaspropiedades
quedefinenunobjetoenelmedioambientequepermitenaunindividuorealizarunaacción:
así,porejemplo,unárbolseráescalable.Estasinteraccionesproporcionadasporelambiente
sondenominadaspotencialidades(delinglés“affordance”),enpalabrasdelpropioGibson“pro-
piedadesdecosastomadascomoreferenciaaunobservador,peronopropiedadesdela
experienciadelobservador.Elobservadorpuedeonopercibiroatenderalapotencialidad,
acordeasusnecesidades,perolapotencialidad,siendoinvariante,estásiempreahíparaser
percibida”[p.216de16,ennuestrapropiatraducción].
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Acontinuaciónexplicaremosconmásdetenimientoelanálisisdelaspotencialidadesde
FCAcomounatécnicadeEDA,ycomounametodologíaqueimpulsaFCAdentrodeun
modelodeanálisisporcapasorientadoasuplirlasnecesidadesdelanálisisdedatoscientíficos
eingenieriles,talycomoseexponeen[17]:
1.LacalidadformaldeFCAloconvierteentécnicaóptimaparaanálisisdedatosindepen-
dientedeldominio.
2.Visualizaciónymanipulacióndedatosenformatosdetablayjerárquica(diagramade
Hasse)estánmutuamentegarantizadas.EstoesunadelasgrandesfortalezasdeFCA
queseexplicaráendetaleenlaSección3.4.2.
3.ElFCAestándarproporcionaunmarcogenéricoparatrabajardeformahomogénea
contablasdedosmodosdedatos,conasociacionesdesignificadoycontexto.Estose
refierealarelaciónbinariaexistenteentreobjetosyatributosquedalugar,asuvez,a
contextosformales.
4.Unretículodeconceptosdescribeunagrupamientojerárquicoynopartitivoentre
gruposdeobjetosyatributos.Nopartitivosignificaque,aunqueexistaungrupopara
cadaconjuntodeobjetosyatributos,dichosgruposnosonincompatibles,esdecirno
son,forzosamente,deintersecciónnula.
5.Lossub-retículosadjuntosdescribendiferentescomportamientosparaconjuntosasocia-
dosdeobjetosyatributos,cualitativaycuantitativamente.Aveceshaysubsistemas
directamenteobservablesenlosdatos.Laidentificacióndesub-retículosadjuntoscomo
fuentesindependientesdeestructurayanálisisdesuscorrespondientessub-contextos
esunacontribuciónvaliosaqueayudaalaformulacióndehipótesis,comoporejemplo
en[18,19].
6.K-FCAproporcionalaexploracióndedatoscondiferentesnivelesdedetalemediante
lamodulacióndeϕ.ElumbralϕdeK-FCAesunaherramientaútilparaexplorar
gradosdeincidenciaavariosnivelesdedetale,loqueseexplicaráconmásdetaleenla
Sección3.5.
1.6 Objetivos
Acontinuaciónpresentamoslosobjetivosdeinvestigaciónquenosplanteamosenestatesis,
alaluzdelasdiscusionespreviasdeestecapítulo:
1.ElObjetivoPrincipaldeestatesisesdesarrolarunmétododeanálisisexploratorio
basadoenelAnálisisenConceptosFormalesK-valoradosaplicadoalanálisisdedatos
deexpresióngenética.
Comosub-objetivosnosplanteamos:
(a)AyudaraldesarroloteóricodeK-FCAcomounmétododeexploracióndedatos
deexpresióngenómica.
(b)Construirherramientasqueincorporenlosdesarrolosteóricosanteriores.
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(c)Evaluareldesempeñodelosdesarrolosteóricosyprácticosanteriores.
Paraesteúltimosub-objetivonosplanteamos:
i.Evaluareldesempeñosobredatossimulados,e.g.“insilico”.
i.Evaluareldesempeñosobredatosmuestreadosdelarealidad.
2.ComoobjetivosecundarionosproponemoscontribuiraldesarrolodeK-FCAcomoun
métododeanálisisdedatos,yenparticularaldesarrolodelametáforade“Paisajesdel
Conocimiento”.
2
ElAnálisisdeDatosdeExpresión
Genética
Porlapropianaturalezayelestadodelacuestiónenelestudiodelaexpresióngenética,la
mayorpartedelosdatosdequedisponemos,aúnconiniciativascomolasde“opendata”,son
nosupervisados,loqueimplicaquemuchasdelastécnicasdeaprendizajeyanálisispredictivo
nosonaplicables.
Enestemomentodeldesarrolodelacuestión,lamayorpartedelastécnicasutilizables
sondeanálisisexploratorio,loqueacarreasuspropiosproblemasparalaevaluacióndemodelos
ypredicciones,comoocurreenelnormaldevenirdelasCienciasincipientes.
Dossonlastécnicasmayoritariamenteaplicadasenanálisisdedatosgenéticos:elco-
agrupamiento,paraeldesarrolodemodelos,yelanálisisdeenriquecimiento,paratratarde
contrastarlosmodelos.Acontinuaciónpasamosapresentarambos.
2.1 Co-agrupamiento
Elagrupamiento(ing.“clustering”)esunatécnicadeaprendizajemáquinanosupervisada
dondesejuntanelementos(quizásbajounamismaetiqueta)enfuncióndesuscaracterísticas.
LaentradadeunalgoritmodeagrupamientopuederepresentarsecomounamatrizMg×m
dondesetratarándeclasificarlasgfilasdentrodeunoovariosdelosgruposdetectados
(ing.“clusters”)basándosediferentesmedidasdesimilitudentrevectores-fila.Unodelosmás
popularesmétodosdeagrupamientopodríaserelk-meansdondedeformaiterativaseva
clasificandocadaunodelosgelementosdentrodesucorrespondientegrupo[20].Deesta
formadadaunamatrizloselementossepuedenclasificarporfilas(oporcolumnasdela
matriztraspuesta).
Losalgoritmosdeco-agrupamiento(ing.“coclustering;biclustering”)tratandeclasificar
alavezporfilasycolumnas.Enelcasodeagrupamientodegenesinteresarealizarco-
agrupamientoporquesepuedevercómoelniveldeexpresióndeunosgenes,queindexarían
lasfilas,estáafectadoenciertasmuestras,queindexanlascolumnas,mientraspareceque
noseveafectadoenotrasmuestras.Parareferirseaestetipodealgoritmossesuelenutilizar
lostérminoseningléscoclusteringybiclustering.Enelámbitodeagrupamientodegenes
ymuestrasdentrodeunamatrizGEDseutilizageneralmenteeltérminobiclustering.El
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términococlustering,aunqueavecesseusaenGED,tambiénaparecerenotrostipode
problemascomoagruparpalabrasydocumentos[21],enpublicacionesdeinformática.Hay
quedecir,comocuriosidad,queelnombrefuepropuestoporB.Mirkin[6]alobservarel
nuevotipodeagrupamientopropuestoporHartigan[22],queoriginariamentesedenominó
“directclustering”,o“agrupamientodirecto”,enespañol.
Porsunaturalezabimodal(ing.“two-modedata”),laliteraturaalrededordeco-agrupamiento
dedatosdeexpresióngenéticaesbastanteabundante.Acontinuaciónseverándiferentes
tiposdealgoritmosdeco-agrupamientoyserealizaráunadescripciónbásicadealgunos
algoritmosenconcreto.EnlaSección4.6semostraráunacomparacióndeestosalgoritmos
conelmétodopropuestoenestatesisbasadoenK-FCA.
2.1.1 Tiposdealgoritmosdeco-agrupamiento
Losalgoritmosdeco-agrupamientosepuedendividirendiferentestiposdependiendodel
factorenelquenosfijemos.Todoslosalgoritmosdeagrupamientobuscanmaximizar(o
minimizar)unafunciónbajodiferentescriterios,ysepuedenclasificarlosdiferentestipos
dealgoritmosdeco-agrupamientobasándoseendichoobjetivo.Siguiendoesteenfoquese
podríanencontrarcincotiposdealgoritmos[23,24]:
•métodosdeminimizacióndelavarianza.
•métodosdeagrupamientoporfilasycolumnas.
•reconocimientodepatrones
•métodosprobabilísticosygenerativos.
•métodosdefactores.
Acontinuaciónpasamosadescribirlosbrevemente.
Métodosdeminimizacióndelavarianza. Estosmétodosbuscanquelasdiferenciasentre
loselementosdeunmismogruposealamenorposible.Paraelopuedenutilizardiferentes
medidasdedistanciacomolasumacuadráticamedia[25],lacorrelación[26]olainformación
mutua[27]entreotras.
Unodelosalgoritmosmásconocidosenestegrupoeselalgoritmopropuestopor
Hartigan[22]Enestealgoritmolasalidaestáformadaporunconjuntodeco-gruposalgunos
deloscualesestaránsolapadosconotros,deformaquesegeneraunajerarquíaentreco-
grupos.Unco-agrupamientoBp=(Rp,Cp)estáformadoporlasfilasRpycolumnasCp.En
cadapasosedivideunodelosgruposexistentesendosdeformaquelasumadecuadradosse
reduzca.Muchasvecesladivisiónseproduciráenelpuntoqueminimicelasumacuadrática
mediaperoenotroscasosserealizaráenunpuntofijadopordivisionesanterioresenotros
grupos.Elalgoritmocontinúaasíhaciendodivisioneshastaquelacalidaddelosgrupos
obtenidamedianteunadivisiónesmenorquelaobtenidaalazar.Estealgoritmodestacapor
serunodelosprimerosenafrontarelproblemadelco-agrupamiento,porestemotivotambién
requieremuypocacapacidaddecálculo.
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Dentrodeestemismogrupo,elalgoritmopropuestoen[25]fueespecialmentediseñado
paratratardeencontrarco-agrupamientosenmicroarraysdeexpresióngenética.Lamedida
decalidaddeungrupovienedadaporresiduoalcuadradomediodadoporlafórmula:
H(I,J)= 1|I||J|i∈I,j∈J
(aij−aiJ−aIj−aIJ)2 (2.1.1)
endonde
aiJ= 1|J|j∈J
aij aIj= 1|I|i∈I
aij aIJ= 1|I||J|i∈I,j∈J
aij.
UnasubmatrizAIJeslamadaδ−biclustersisecumpleH(I,J)≤δparaδ≥0.Estealgoritmo
intentaconseguirnsubmatricesAIJconunresiduomedioinferioraδ.Secomienzaconuna
matrizAalacualencadaiteraciónsevanañadiendooeliminandocolumnasdeformaqueel
valordeH(I,J)disminuya.UnavezseconsigueH(I,J)≤δoelvalordeH(I,J)nocambia
encadanuevaiteraciónsereportaestevalordeA(I,J)comoungrupo.Enesemomento
elvalordeloselementosdelgrupodetectadoenlamatrizAesenmascaradopornúmeros
aleatorios,yacontinuaciónseprocedeabuscarunnuevogrupoconlamismatécnicaiterada.
Esteprocesofinalizacuandosehanencontradolosngruposbuscados.
Métodosdeagrupamientoporfilasycolumnas. Sepuedenaplicaralgoritmostradicio-
nalesdeagrupamientoporfilasyacontinuaciónporcolumnasdeformaiterativatalcomo
sehaceconelCoupledTwo-WayClustering(CTWC)[28]yelsistemadevisualizaciónde
gruposFurby[29].
CTWCesunalgoritmoquetratadeencontrarsubmatricesestables.Estosignificaque
dadounconjuntodecaracterísticasFiyobjetosOj,losobjetosOjdebensertalesquepuedan
serrepresentadosusandosólolascaracterísticasdeFi.LascaracterísticasFiyobjetosOj
puedenrepresentargenesymuestrasoviceversa.Peroevidentementenosepuedenencontrar
todaslassubmatricesestablesmediantefuerzabrutadebidoasucomplejidaddecálculo.Por
eloseproponeutilizarunprocesoiterativo.
Laideaesutilizarunalgoritmodeagrupamientoparaindependientementeagrupargenes
ymuestrasyseleccionarlosgruposquecumplenelcriteriodeestabilidad.Elprocesoiterativo
comienzaconlamatrizcompletaquesedivideendiferentesgruposestablesdegenesy
muestras.Cadasubmatrizalmacenaunpunteroasumatrizmadreyluego,asuvez,se
dividerepitiendoelpasoanterior.Esteprocesocontinuahastaqueningunadelasnuevas
submatricescumplauncriteriodefinido.
En[28]seafirmaque,aunqueparasusmuestrasutilizanelalgoritmodeagrupamiento
superparamagneticclusteringalgorithm(SPC),enteoríasepodríautilizarcualquierasiempre
queposealassiguientespropiedades:
•Elnúmerodegruposdebeserdeterminadoporelalgoritmoynodebeusarsecomo
parámetrodeentrada.
•Tienequepresentarestabilidadfrentealruido.
•Hadegenerarunarelaciónjerárquicaentresubgrupos(dendrograma).
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•Poseeunmecanismoparaidentificarlossubgruposrobustosyestables.
•Tienelaposibilidaddeidentificargruposdeformairregular.
Elalgoritmoexpuestopor[30]realizatambiénunaagrupaciónprimeroenladimensión
degenesyacontinuaciónenmuestrasparaposteriormentecombinarlosensucesivospasos.
Elalgoritmoparaagruparfilasocolumnasdeformaseparadanoestáprescrito:puedeser
k-mediasoSelf-organizingmap(SOM)(delinglés,“Self-OrganizingMap”)ocualquierotro.
Reconocimientodepatrones. Esteprocedimientoagrupagenesquemuestranuncompor-
tamientosimilar,quecompartenunpatrón.PorejemploBinaryinclusion-Maximalbiclustering
algorithm(BiMax)[31],queseexplicaráendetalemásadelante,olosalgoritmosqueutili-
zantécnicasespectralescomo[32]queserealizaunadescomposiciónenvaloressingulares.
Tambiénpertenecenaestacategoríalosalgoritmosdetipoorder-preservingsubmatrices
(OPSMs)[33].
ElalgoritmoBiMax[31]esunalgoritmoexhaustivoquesólofuncionaconmatrices
binarias,dondeun1significaqueelgeniestáexpresadoenlacondiciónj.Elalgoritmo
comienzadividiendolamatrizendosCUyCVbasándoseenlaprimerafilacomomuestrala
Figura2.1.Acontinuaciónsere-ordenanlasfilasdeformaqueprimeroseponenlosgenes
quecorrespondenúnicamenteaCU(filasGU),despuéslosquecorrespondenaCUyCV(filas
GW)yfinalmentelosquesólocorrespondenaCV (filasGV).Lasubmatrizcontodoslos
elementosa0esdescartada,yelrestodelasmatricessedescomponedeformarecursiva.El
resultadoseráunconjuntodesubmatricesanidadas.
Figura2.1:Funcionamientodebimax,figuraobtenidade[31]
Otrafamiliadealgoritmosenestegruposeríalabasadasubmatricesdeordenpreservado
(OPSMs)[33]:sedicequeunasubmatrizpreservaelordensisepuedenreordenarsuscolumnas
detalformaquelosvaloresdetodassusfilastenganunordenestrictamentecreciente.Este
requisitopuedeserdemasiadoestrictoenalgunoscasosdeexpresióngenéticaporesoexisten
relajaciones.Sepuedeconsiderarquetodoslosgenesesténordenadosperonoenelmismo
sentido,unospuedenincrementarsuniveldeexpresiónmientrasotrosladecrementansegún
cambianlascondiciones.Otroejemploeselcasodeestudiosreplicados:podemostener
diferentescasosdeestudioyparacadaunosetomanvariasmuestras.Notienesentidoexigir
unordenespecíficodentrodelasmuestrasdentrodelmismoestudio,sinoquesebuscaríaun
ordenentrelosdiferentescasos.
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SeaelconjuntoT⊂1,..,mdetamañosyπ=(t1,t2,..,ts)elordenlinealdeT
paraformarunaOPSMs.Elpar(T,π)eslamadoelmodelocompleto.Sedicequeunafila
i∈1,..,gsoporta(T,π)silascorrespondientesscolumnasordenadasdeacuerdoconla
permutaciónπsonmonótonamentecrecientes.Elalgoritmoencuestióntratarádeencontrar
unmodelocompletoconelsoportedelmáximonúmerodefilasposible.
Encontrarelmejormodeloparaunsdadosepuedehacerconunalgoritmoexhaustivode
búsquedaqueconsisteenintentartodoslosmodeloscompletosms=m(m−1)..(m−s+1).
Peroestaaproximaciónesmuycostosa,tieneunacomplejidaddelordenO(gms+1),por
eloseutilizaunatécnicamássencilaqueconsisteenencontrarmodelosparciales.Un
modeloparcial(a,b)especificalosíndicesdelosamáspequeñoselementos<t1,.,ta>
ylosbmásgrandeselementos<ts−b+1,..,ts>deunmodelocompleto(T,π).Sea
θ=<t1,..,ta>,<ts−b+1,..,ts>,sunmodeloparcial.Sia+b<sentoncesθpuedeser
extendidoavariosmodeloscompletos.Empezandoportodoslosm(m−1)modelosparciales
deorden(1,1),seelijelosmejores modelosparciales,yparacadaunodeelosseintentan
todaslasm−2extensionesparaelmodeloparcial(2,1).Denuevoseelijenlos mejores
modelosparcialesyseintentaconlasm−3extensionesquequedandemodelosparcialesde
orden(2,2).Esteprocesocontinuahastaquesetienen(s/2,s/2).Estosseránmodelos
completos,asíquelasalidaeseldemejorcalidad.
Modelosprobabilísticosygenerativos. Estosalgoritmosasumenciertosmodelospara
definirlosco-agrupamientos.Porejemplopuedenasumirquelamatrizdeexpresióngenética
puedeserdescompuestaendiferentesmodelosprobabilísticosoquelarelaciónentregenes
ymuestrassepuedeinterpretarcomoungrafobipartito.Estosalgoritmosgeneralmente
funcionanbiensiempreycuandoesasasuncionesseanciertas.
Porejemplolosmodeloscuadriculados(ing.“plaidmodels”)[34,35]asumenquelamatriz
GEDestáformadapordiferentescapas,decuyoresultadosolovemoslasumatotal.Asíel
valordeunelementodelamatrizAvendríadadoporlafórmula:
aij=µ0+
K
k=1
(µk+αik+βjk)ρikκjk+ ij (2.1.2)
Dondeρik∈0,1yκjk∈0,1valen1sielgeniparalamuestrajpertenecenalgrupok;en
casocontrariosuvalores0.Lasvariablesαikyβjkindicanrespectivamenteelnivelmediode
cadagenycolumnaenlacapak.Elvalorµksimplementeeselvalordefondodelacapak.
Yporúltimo ijindicaelerrorentreelvalorrealdeexpresiónaijyelestimadoporelmodelo
decapas.Estealgoritmotratademinimizarelvalorde ijutilizandomínimoscuadrados:para
elotambiéneliminalarestricciónbinariadeρikyκjkypermitequesuvalorvaríeenelrango
[0,1]hastaqueseobtieneunasolución.
Otrotipodealgoritmosasumenquelarelaciónentrelosgenesylasmuestrasdadaporla
GEDpuedeversecomoungrafobipartitodondelosvérticesestánformadosporelconjunto
degenesymuestrasyambosestánrelacionadosmediantearistasconunvalorproporcionalal
indicadoenlaGED.Muchasdeestastécnicassecentranenminimizarelnúmerodearistas
entregrupos[36,37,38].Finalmente,esbienconocidoenlacomunidadFCAqueungrafo
bipartitoesun“criptomórfico”deuncontextoformal,esdecir,existeunisomorfismono
obvioentreambos[39].
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Métodosdefactores. EstetipodealgoritmoscomoFactoranalysisforbiclusteracquisition
(FABIA)[23]tienenencuentalasdependenciaslinealesentrelosnivelesdeexpresióngenética
ylascondiciones.Estoayudaacapturarlasdistribucionesdecolapesada,quesonenteoría
lasqueaparecenconmayorfrecuenciaenlasGED.
ElalgoritmoFABIAutilizafactoresloquesignificaquedosvectoresseconsideran
equivalentessielánguloqueseformaentreeloses0oo180o,odichodeotraformaelvalor
absolutodesucorrelaciónes1.Sepermiteinterseccionesentregruposperoningúngrupo
debeestarcompletamentecontenidodentrodeotro.Estomarcaunadiferenciaimportante
conK-FCAdondesísepermitequehayagruposcontenidosdentrodeotros.
Suponiendoquetenemoskgrupos,lamatrizGEDvendrádadaporlafórmula:
X=
k
i=1
λizi+Υ=ΛZ+Υ (2.1.3)
Dondeλi∈Rg×1esunvectorcolumnaconelvalor0paralosgenesquenopertenecen
alco-agrupamientoiyotrovalorparaelresto.Asuvezelvectorfilazi∈R1×mdefinirálas
columnasdeGEDquepertenecenalco-agrupamiento,loselementosconvalor0indicanque
esamuestranopertenecealco-agrupamientoi.LamatrizΥ∈Rg×mmodelaelruidoaditivo.
Estarepresentaciónguardaciertasimilitudconlosalgoritmostipoplaiddadosporlafórmula
(2.1.2).Estamismaexpresiónsepuederepresentarcomoelproductodedosmatrices,porun
ladoΛ∈Rg×kcontienetodoslosvectoresλiyporotroZ∈Rk×mcontienealosvectores
zi,coindexadosconlosanteriores.Unejemplodecómoaparecenestosco-agrupamientosse
muestraenlaFigura2.2.
1
1
3
8
4
1 1
1 1
3 3 2
1
1
1
25
12 12 8
24 16
3 3
Λ
Z
Figura2.2:Ejemplodeco-agrupamientogeneradoporFABIA.LamatrizdeexpresióngenéticaM está
formadaporlaexpresiónde6genespara4muestras,endondeseencuentran3co-agrupamientos
diferentes.Lamatrizdelaizquierda(Λ)muestralosgruposdegenes,cadafilarepresentaungenycada
columnaungrupodiferente.LamatrizZmuestralosgruposdemuestras:cadacolumnarepresentauna
muestraycadafilaungrupodiferente.ElresultadodemultiplicarΛ×Zdacomoresultadounamatriz
similaralamatrizdeexpresióngenéticaperosinruido,sóloconelniveldeexpresióndelosgenes.
Laecuación2.1.3sepuedeinterpretarcomounanálisisdefactoresdondeXeslamatriz
deobservación,Λeslamatrizdecarga(“loadmatrix”eninglés),yZeslamatrizdefactores
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enlaquelacolumnajeselvectordefactoresalquecontribuyelamuestraj.Lasmatrices
decargaydefactoressemodelaránsiguiendounadistribucióndeLaplacecomosedescribe
en[23].
Losvaloresdelasmatricesseobtienenmedianteelalgoritmodemaximizacióndelaespe-
ranza[40](“ExpectationMaximization(EM)”,porsussiglaseninglés).Losco-agrupamientos
entoncessonordenadosenfuncióndelainformaciónmutuaexistenteentreXyZ.Eneste
momentosetieneunadependenciablandaentrelosgruposylasmuestrasygenes,esdecir,
ungenymuestradependenenciertogradoaungrupo.Paracrearco-agrupamientosbien
definidosseestableceunumbralenfuncióndelamediayvarianzaquedeterminarásiun
elementodelamatrizXperteneceaunco-agrupamientoono.
2.1.2 Tiposdeco-agrupamientos
Existendiferentesformasdegenerarlosagrupamientosatendiendoadiversascaracterísticasde
suestructuraenfuncióndelajerarquíaydelsolapamientoquesepermitaentreelos.Comose
diceen[41],básicamenteexistencuatrotiposdeagrupamientosporfilasocolumnas:aquelos
cuyasfilas/columnasnosesolapan,losquesísesolapanylosgruposqueseencuentran
anidadosunosdentrodeotros.Sepuedenhacervariascombinacionesentreelosenfunción
desi,porejemplo,sepermitesolapamientoentrelasfilasperonoenlascolumnas,ose
anidanlosgrupossóloporcolumnasynoporfilas.En[24]sedesarrolaunpocomásesta
ideayproponevariosejemplosquesemuestranenlaFigura2.3.
a) b) c) d)
e) f) g)
Figura2.3:Diferentestiposdeagrupamientosquepuedenserdetectadosenfuncióndelalgoritmo.a)
Unsóloco-agrupamiento.b)Agrupamientosexclusivosporfilasycolumnas.d)Agrupamientoexclusivo
porfilas.d)Gruposnosolapadosformandounacuadrícula.e)Gruposnosolapadosconjerarquía.f)
Grupossolapadosconjerarquía.g)Gruposarbitrariosconsolape.
Co-agrupamientosencilo. Enelco-agrupamientosencilo,sóloungrupoesdetectado
porcadaiteracióndelalgoritmo.Evidentemente,sucesivasiteracionesdelalgoritmopodrían
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generarotrosco-agrupamientosdiferentes.Elalgoritmopropuestopor[25]seencargade
encontrarunasubmatrizquecumplaconlosrequisitosdelgrupoyacontinuaciónsustituye
loselementosdeestasubmatrizporotrosvaloresaleatoriosenlamatrizprincipal.
Agrupamientoexclusivoporfilasycolumnas. Lasfilasycolumnasdeestasmatrices
pertenecenenexclusivaaungrupo.Ejemplosdeestetipodeclasificaciónsepuedenencontrar
en[37,38]dondeconviertenlamatrizGEDenungrafoytratandeminimizarloscruces
dearistas.Generalmentenosonbuenosalgoritmospreparadosparaanalizarmatricesde
expresióngenética,quenoparecenexhibiragrupamientosdeeseestilo.
Agrupamientosexclusivoporfilasocolumnas. Únicamentelasfilasdeestasmatrices
pertenecenenexclusivaaungrupo.Deformadual,estosalgoritmospuedensuponerquelas
columnasdelasmatricespertenecenenexclusivaaungrupocomoporejemploelpropuesto
en[30]yexplicadoenlasecciónanterior.
Cuadrícula. Enestecasolosgruposnosesolapanynoexisteningúntipodejerarquía
entreelos,ytodosloselementosdelamatrizGEDpertenecenaungrupo.Existenmultitud
deejemplosenestetipodealgoritmos.Porejemplolapropuestade[32]quesebasaenla
descomposiciónespectraldelamatrizGED.
EnCrowdingdistancebasedMulti-objectiveParticleSwarmOptimizationBiclustering
(CMOPSOB)[42],sinembargo,seutilizanalgoritmosbasadosenoptimizaciónporenjambre
paracrearsubmatricescuyosgenescompartenunosnivelesdecorrelaciónaltosparaciertas
condiciones.TambiénperteneceaestegrupoelalgoritmoMicroarraydataCLusteringUsing
BinarySplitting(M-CLUBS)[43]dondesetratademinimizarladistanciacuadráticamedia
entreloselementosdeunmismogrupo.
Gruposnosolapadosconjerarquía. Losgruposdegenessepuedensolaparentresísólo
sitodosloselementosdeungrupoestáncontenidosdentrodeotro.Estosepodríaconsiderar
comounaespeciedejerarquía,comolapropuestaporHartiganoriginalmente[22].También
elalgoritmoCTWC[28]cumpleestascaracterísticas.
Otroejemplodeestetipodealgoritmossepuedeencontraren[44],dondedefinenun
modelobasadoendistribucionesbinomialesnegativasparatratardeestimarelcomportamiento
deunanálisisRNA-Seq.Estogeneraunaseriedeco-agrupamientosenestructuradeárbol
quenosesolapanentresi.
Grupossolapadosconjerarquía. Estosalgoritmosmuestranunajerarquíaentregrupos
queademáspuedensolaparseentresí.LosalgoritmosbasadosenFCAcumplenestapremisa.
Gruposconsolapearbitrario. Enestetipodealgoritmosnohayningunalimitaciónen
cuantoalsolapequepuedentenerlosco-agrupamientos.Tampocoexisteunajerarquíaentre
losdistintosgrupos.ElalgoritmoCheng&Church[25]trasvariasiteracionescorrespondea
estegrupo.Tambiénpertenecenaéllosalgoritmosdemodelocuadriculado[34].
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2.2 Análisisdeenriquecimientodedatos
Seconoceporanálisisdeenriquecimientodegenes(GEA,del.ing.“geneenrichmentanalysis”)
alconjuntodetécnicasquepermitenevaluarlafunciónbiológicadeungrupodegenes.
Medianteelusodeinformaciónexternasepuedecalcularlasignificaciónestadísticadeque
ungrupodegenesdadosehayaclasificadobajolamismaetiqueta[45].
DentrodeGEAelanálisisdesobre-expresión,queeselquenosinteresaenestecaso,
consisteenobtenerunalistadegenescandidatos,yotraunalistapreviamenteconocidade
genesquepertenecenaunacategoríadadaporalgúnsistemaexterno.Medianteelusode
unadistribuciónhipergeométricasecalculaelp-valordelconjuntodegenescandidatos[46].
Estaideaseexplotaen[47]paraclasificarlosgenesdecadagrupoenunadelas199
categoríasfuncionalesdentrodelabasededatosdeMartinsriedInstituteofProteinSciences
(MIPS)paralalevadura.Conestainformacióncalculalaprobabilidaddequevariosgenes
dentrodeciertacategoríafuncionalhayanacabadojuntosenelmismogrupoporazar.En[48]
serealizaelmismoejercicioperoutilizandolabasededatosdeGO,estaenormebasede
datosclasificaendiferentesontologíasmilesdegenesdevariosorganismos[49].
Tambiénexistendiferentesherramientasquepermitenaprovecharlainformaciónde
GOalahoradeanalizargruposdegenessobre-expresadosquesepuedenconsultaren
http://geneontology.org/page/go-enrichment-analysis.
2.3 UsodeAnálisisenConceptosFormalesenGED
EsevidentequeelFCAestándarestárelacionadoconelco-agrupamiento:losconceptos
formalessonagrupamientosdeobjetosyatributosmutuamentedefinidos[7].Peroapesar
deesteprometedorpuntodepartida,larelaciónentreelco-agrupamientoyFCAnohasido
exploradasatisfactoriamente,yenparticular,enloqueatañealanálisisdedatosdeexpresión
genética.Paraotrosanálisisnosupervisadoslamejorfuentesiguesiendo[50].
Pensaintroduceen[51]unsistemaparaanalizarlasmatricesGEDdeunaformaparecida
alatécnicapropuestaenestatesis.Enestecasosetrabajaconlatraspuestadelamatriz
GEDdondelasfilasrepresentanlacondiciónbiológicaalaquesehasometidolamuestray
cadacolumnamuestraelniveldeexpresióndecadagen.Apartirdeestepuntodefineun
umbralenfuncióndelvalordeexpresióndecadagenqueseráutilizadoparaconvertirlamatriz
deexpresiónenunabooleana.Tambiénseintroducelaideadecontextoenriquecido:ala
matrizbooleanageneradatraspasarlaGEDporelumbral,seleañadennuevascolumnasque
definiráncondicionesoatributosconocidosaprioriacercadelasmuestras.Porejemplosise
tieneunestudiosobreelcáncerconmuestrasquepertenecenatejidossanosocancerígenos
sepodríaindicarconunacolumnacuyoselementosindiquensiesuntejidocancerosoono.
Aunquepodríapensarsequeestamaneradeprocederproporcionadeterminadogradode
supervisiónaloscontextosformales,hayquerecordarque,enlastécnicasdeconstrucciónde
retículos,notienecabidadichasupervisión.
Porotraparteen[52,53]sehabladeestructurasdepatronessalidasdediferentes
intervalos.Estoes,lamatrizbooleanaapartirdelaGEDseconsiguemedianteumbrales
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comoenelcasoanterior,peroenestecasoseutilizanvariosumbralesdiferentes.Deesta
formaseanalizanintervalosdeformasimultánea,nounsólovalor.
Existen,sinembargo,variosejemplosdeusodeFCAentemasrelacionadosconGED,no
sólolimitadosaco-agrupamiento,comopodríanserloscasosanteriores,sinotambiénparala
identificacióndebiomarcadores,comohacenen[54],queposteriormenteseutilizaránpara
indicarsiuntejidotienecáncerono.TambiénsepuedeusarFCAparatratardedetectar
relacionesdesconocidasenunredregulatoriadegenescomoseproponeen[55].
Enunaambiciosapanorámicahistóricadelosesfuerzosrusosporusarretículosparala
mineríadedatosyelaprendizajemáquinafiguranotoriamenteelFCA[56].Enparticular,el
autorproponeunateoríadeaprendizajeinductivoqueequiparaalosárbolesdeclasificación,
peroenningúnmomentoevalúa.Estaderivatambiénseobservaen[57],yeslaaproximación
queseusaen[52,53]paratratarGEDmencionadosarriba.
Paraterminar,pareceserqueelámbitodeaplicaciónmásproductivaenlaactualidad
delosretículosconceptualesescomounaherramientadeexploracióndelconocimiento[58,
59,60,61],loquesepuedeaplicar,enparticular,alaexploraciónbibliográfica,comoenlas
referenciasmencionadas.
Existendosdificultadestécnicasprincipalesenestosmodelos:elcarácternosupervisado
delosalgoritmosdeinducciónderetículosconceptualesestándaresylafragilidadfrenteala
presenciaderuidobooleanodetipo“salypimienta”enlamatrizdeincidencia.
Conrespectoalprimerodeestosasuntos,existenalgunaspropuestasparaconstruir
clasificadores,esdecir,sistemasconsupervisiónbasadosenFCA,comoalgunosdelos
recogidosen[56],peronoconocemosevaluacionesfidedignasdesuscapacidadesenlorelativo
alaclasificaciónoalapredicción:probablementeestamosenunestadiodemasiadotemprano
deldesarrolodelatecnología,aunquetambiénesposiblequeFCAsea“esencialmente”una
tecnologíaparaproblemasnosupervisados,comolainduccióndereglas(conlaqueFCA
tieneotrocriptomorfismo)oel(co-)agrupamiento.
Conrespectoalsegundo,problemaenelmanualdeFCA[7],yasehacereferenciaal
hechodeque“desmantelar”unarelaciónmediantelaretiradadeunbitosuadiciónimplica
cambiosnotablesenlacomposicióndelretículoconceptualentérminosdeconceptosformales
queaparecenodesaparecen.Estecomportamiento,quepareceunejemplodediscontinuidad
inherentedelatécnica,sugiriólacreacióndealternativasnobooleanas,yenparticularde
K-FCA[12,62,63](ytambiénlaSección1.4).
Elmodeloquedesarrolamosenestatesissehapresentadoparcialmenteen[17,64,65]
ypresentalaventajafrentealosanterioresdequeestáconcebidoydesarroladocomo
unmétododeanálisisexploratorio,noconfirmatorio.Eneseaspectoestápreparadopara
interaccionarconotrosmétodoscomoelpropioFCA,bajosuconsideracióncomounmétodo
deco-agrupamiento,yconotrasfuentesdedatos.
Enparticular,laasuncióndequeunretículoconceptualestambiénunmecanismode
indexacióndeinformaciónpermiteconsiderarlosreticulosconceptualesenrelaciónalas
ontologíasdegenesparausosdeanálisisdeenriquecimiento,GEA.EnlaSección3.6.2nos
centraremoseneldesarrolodeestatécnica,queseaplicaráalanálisisK-FCAparaevaluarla
calidaddelosgruposgenerados.
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Además,comounaherramientaadicionaldevisualizaciónsemuestralaposibilidaddever
larelaciónexistenteentretérminosGOygenesenunretículodeconceptos,algoquepuede
aportarinformaciónadicionalalarelaciónqueexisteentregenesdeunmismogrupo.Estose
explicaráenlaSección3.7.
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3
AnálisisdeDatosdeExpresión
GenéticaconAnálisisenConceptos
FormalesK-Valorados
3.1 Introducción
Elanálisisdeexpresióngenéticapartedeunamatrizdeexpresióndedatosquemuestra
elniveldeexpresióndemilesdegenesendiferentesmuestrasdecélulas,cadaunadelas
cualespodríaestarsometidaadiferentescondicionesbiológicascomoyaseadelantóenla
Sección1.1.
ContinuandoconlasmetáforasdesarroladasentornoaFCAexpuestasenlaSección1.5
sepuedepensarenungencomoenunobjetoque,asuvez,puedetenerdiferentesatributos,
cadaunocorrespondienteaunadelasmuestrasdecélulas.Enestaaproximaciónquehacemos,
pues,lasfilasdelamatrizestánindexadasporlosgenesylascolumnasporlasmuestras(o
condicionesdeexpresión).
Elconceptoformalestaráformadoporunconjuntodegenesqueseencuentransobre-
expresados(oinfra-expresadossisehaceelK-FCAenelsemicuerpoinverso)endiferentes
muestras.Elprocesodeanálisisexploratorioqueseproponeenestatesisparafinalmente
obtenerelconocimientoderivadodelosconceptosformalessepuededividirenvarios
pasos[17]:
1.Contextualización.Primeroesnecesarioentenderquéesloquesedeseaobtener,qué
sequierecompararyquédatosseránecesarioestudiar.Enfuncióndeltipodedatos
quesetenganhabráquerealizaralgúnprocesoparaextraerlamatrizdeGED.Por
ejemplosilosdatosdequesedisponeprovienendeunficheroCELhabráquerealizar
unprocesadodeeliminacióndelruidodefondocomoelexplicadoenelApéndiceA.5.1.
SiporelcontrariolosdatostratandecadenasdeRNAsecuenciadas,habráquerealizar
elconteodegenescomoseexplicaenelApéndiceA.5.2.Lacontextualizacióndefine
loslímitesdelconocimientoquesepuedeobservar,yaquepermiteconcentrarseenun
tipodeinformaciónendetrimentodeotra.
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2.Preparacióndedatos.Elinterésdelosdatossebasaencómocambianlosgenes
suniveldeexpresiónrelativoenfuncióndeladiferentescondicionesdeexpresiónque
acontecenencadamuestra.Paraelohacefaltarealizarunpre-procesadocomose
detalaenlaSección3.2.
3.Exploracióndelnúmerodeconceptos.UnacaracterísticaimportantedeK-FCAes
laevolucióndelnúmerodeconceptosalolargodelosumbralesϕyφdentrodela
exploraciónmaxplusymin-plus.EstapartesedetalaráenlaSección3.3.
4.Exploracióndelcoagrupamientodegenes.Mediantelastécnicasdevisualización
propuestasenlasSecciones 3.4y3.5sepuedenidentificarlosgruposdegenesy
muestrasdeinterés.
5.Análisis.Unavezidentificadoslosgruposdeinteréssepuederealizarunanálisismás
exhaustivoconayudadebasesdedatosexternascomoseexplicaenlasSecciones3.6
y3.7.Sepuedeconocerquéontologíascompartenlosgenesparatratardecaracterizar
elgrupoyponerloencontexto.
TodoesteprocesoseenmarcadentrodeloquesepodríaconsiderarcomoEDAporqueno
realizamosningúntipodesuposiciónrespectoalosdatosdeentrada.Ademáselanálisisseva
enfocandohaciaunlugaruotroenfuncióndelosresultadosquesevanobteniendo,deuna
formasimilaracomoseexploraríaunterrenodesconocidoconunmapa,deahílametáfora
deLofKalasehacereferenciatodalaSección1.5.Elanálisisacontinuacióndescritotrata
deproporcionarunaguíaaseguirparaextraerlainformacióndeformavisualatravésde
diferentesretículosdeconceptosycontrastarlaconlosdatosconocidosdebasesdedatos
externas.
3.2 Pre-procesado
Elpre-procesadoconsisteenadaptarlosdatosqueseobtienendirectamentedelamatrizde
expresióngenéticaparaprepararloscomoentradaalanálisis.Comoelniveldeexpresiónde
losgenesnoescomparableentresí,cadagenpuedemostrarunniveldeexpresióndiferente
dependiendodesunaturaleza.Másquelacantidadabsolutacuantitativadeungen,interesa
averiguarcómocambiasuniveldeexpresión,comparándoloenlasdiferentescondiciones
biológicasalaquesehavistosometidoendiferentesmuestras.Porelo,parahacerlos
comparables,haráfaltarealizarunpre-procesadoenelquepodemosdistinguirdosfases,la
primeraconsistenteenlaadaptacióndelamatrizalasnecesidadesdelestudiobasándoseen
conocimientoapriori,ylasegundaconsistenteenunanormalizaciónparaadaptarlaalrango
devaloresdeentradadelalgoritmo.
HayquetenerencuentaquecuandoseobtienelamatrizGEDyaseharealizadoun
pasopreviodepre-procesadodondeelniveldeexpresióndecadamuestrasehanormalizado
paraquepresentenunosvalorescomparables.Estoconlosmicroarraysseconsigueconel
algoritmorobustmulti-arrayanalysis(RMA)[66]entreotros.ParaelcasodeanálisisRNA-Seq
sesupondráqueotrotipodepre-procesadosimilarsehautilizado.AsípueslamatrizGED
queserecibirácomoparámetrodeentradadeestealgoritmoenteoríanodeberíanecesitar
ningúntipodenormalizaciónporcolumnas(muestras).
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3.2.1 AdaptacióndeGED
Endiferentesocasionessetieneconocimientoaprioridelosexperimentosqueserealizan,lo
cualpuedecontribuirasimplificarlamatrizdeexpresióngenética.Estaadaptaciónpuede
dividirseendoscasos,porfilasoporcolumnas.
3.2.1.1 Adaptaciónporfilas
EnelcasodeGEDobtenidasdelestudiodemicroarrays,loqueseobtieneeselnivelde
expresiónnodelgensinodeunasonda(delinglés,“probeset”).Unasondabuscapequeñas
cadenasdeARNmycuantificasuconcentración.Paracadagenhayvariassondasyhaygenes
quecompartensondas.Unadescripciónmásdetaladaentrelarelacióndegenesysondas
sepuedeleerenelApéndiceA.5.1.Combinandoelvalordevariassondasquepertenecen
almismogenesposibleobtenerelniveldeexpresióndeungen.Paraeloexistendiferentes
alternativas[66,67]:
•Promedio.Calculalamediaaritméticadelniveldeexpresióndetodaslassondasque
pertenecenaunmismogen.
•Aleatorio.Seleccionadeformaaleatoriaunasondaentretodaslaspertenecientesal
genpararepresentarelniveldeexpresión.
•Media.Seseleccionalasondademayorvalormedioalolargodelasmuestras.
•Varianza.Seseleccionalasondademayorvarianzaalolargodelasmuestras.
•Correlación.Calculalacorrelacióndeunasondaenlosdistintosexperimentosrespecto
alasotrassondasdelmismogen,sumaelvalordelascorrelacionesparacadasonday
seleccionaelvalordelasondaquepresentaunmayorvalorenlasumadecorrelaciones.
•Entropía.Seelijelasondaconunmayorvalordeentropía,definidacomo
H(x)=− ifm(xi)·log(fm(xi))dondefm(xi)eselniveldeexpresiónporcentualdelasondaxi.
3.2.1.2 Adaptaciónporcolumnas
ComoseexplicaenlaSección3.4.2elnúmerodeconceptosmáximoes2mdondemesel
númerodecolumnasquetienelamatrizdeexpresióngenética.Comoaumentarenunoel
númerodeexperimentosmultiplicapotencialmentepor2eltotaldeconceptosquepueden
aparecerenelretículo,sevequeestecrecimientoexponencialrápidamentehacequenose
puedananalizardirectamenteconlatecnologíaactualmatricesdeexpresiónconmuchas
(aprox.másde10)columnas.
Muchasvecessetomanvariasmuestrasdeunmismoexperimentoparareducirlosefectos
delruidoduranteelanálisis.Así,diferentesmuestrasquecorrespondenconunmismogrupo
sepuedencombinar,ylaformamáscomúnparacombinarvariascolumnasenunaestomar
lamedia.Deestaformasepuedenanalizarexperimentosquetienendecenasdemuestras:al
combinarcolumnassereduceelnúmerodeconceptosquepuedenaparecer,y,además,se
robustecenlosestimadoresdeniveldeexpresión.
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3.2.2 Normalización
Elinterésdeestetipodeexperimentossecentraenverelratiodelniveldeexpresiónde
ungenendiferentesmuestras,ymúltiplesestudios[23,68,69,70,71]consideranagrupar
genesbasándoseendichoratioenfuncióndelexperimento(mayorqueunoomenorqueuno,
eninglésn-foldvariation).Porestemotivoenvariasnormalizacionespropuestasseaplicaun
logaritmoparatransformarloscambiosmultiplicativosenaditivos.
Enestatesissehanestudiadodiferentesmétodosdenormalizaciónqueseexplicancon
detaleenlossiguientesapartados.LamatrizdeexpresióngenéticavendrádadaporA∈Rg×m≥0yelresultadodespuésdelpre-procesadoseráR∈Rg×m,listoparaunanálisisdeexpresión
explicadoenlaSección3.3.
3.2.2.1 Normalizaciónrespectoalamedia
Estanormalizaciónconsisteencalcularlamediadelniveldeexpresióndecadagenenlos
experimentosaestudiarydespuésdividirelvalordecadaelementodelamatrizGEDpordicha
media.Acontinuaciónseaplicaellogaritmo.Asílosvaloresestaránenelrango(−∞,∞)
convalorescercanosa0cuandoelniveldeexpresióndelgenapenasvaríeentrelasdiferentes
muestras,losvaloresmásnegativosindicaránunniveldeinfra-expresiónmenorqueeldela
mediadeexperimentos,unniveldeexpresiónpositivoindicalocontrario.
Existendosvariantesdeestepre-procesadoenfuncióndelamediadeseada:hemos
probadoautilizarlamediaaritmética:
rij=log aij1
m
m−1
k=0aik
(3.2.1)
Ytambiénlamediageométrica:
rij=log

 aij
p m−1
k=0aik

 (3.2.2)
3.2.2.2 Normalizaciónporfilasamedia0yvarianza1
Elobjetivoestenerunamatrizconfilascuyamediaaritméticasea0yvarianza1[72,73].
Paraeloserestaacadaunodeloselementosdeunafilalamediaaritméticadesufilayse
divideporladesviacióntípicadelafila.Lafórmularesultantees:
rij= aij−a·j1
m
m−1
k=0 akj−a·j2
(3.2.3)
TambiénsepuedeusaraprioriellogaritmodelamatrizAparaobtenerunaresultadosimilar:
rij= log(aij)−log(a·j)
1
m
m−1
k=0 log(akj)−log(a·j)
2 (3.2.4)
3.3. Análisisdelainfra-ysobre-expresióngenética 31
3.2.2.3 Normalizaciónporfilasycolumnas
Otrosistemadenormalizacióneseldescritoen[74]queproponerealizarunanormalización
simultáneaporfilasycolumnasdondeseintentaconseguirquesumediasea0yvarianza
1.LanormalizaciónserealizadeformasimilaralaindicadaenlaSección3.2.2.2,perode
formaalternativaeiterativaenfilasycolumnashastaqueconverjaaunamatrizconfilasy
columnasconmedia0yvarianza1.
Elproblemaderealizarlanormalizaciónporcolumnasenexperimentosconmicroarrays
esquecuandosegeneralamatrizGEDapartirdelosficherosCELyaserealizauna
normalizaciónporcolumnas.Unanuevanormalizaciónenestecasoseríacontraproducente.
3.3 Análisisdelainfra-ysobre-expresióngenética
Comosehacomentadoconanterioridadloquesevaatratardeidentificarsonlosgenes
quepresentanuncambiodelniveldeexpresiónendiferentesmuestras,loqueinteresaesla
variacióndelniveldeexpresiónnosuvalorabsoluto.Asípuesconsideramosque:
•ungenestáinfra-expresadobajounadeterminadacondicióncuandosunivelde
expresiónesinferiorquebajootrascondiciones,y
•ungenestásobre-expresadoencasocontrario,cuandosuniveldeexpresiónseamayor
respectoaotrascondiciones.
Comoestadefiniciónesrelativaaunniveldeexpresiónconsiderado“normal”,amenudohay
muestrasdeloquesesuponequeesel“estadonormaldeunespécimen”.
3.3.1 Fundamentosgenéricos
ElK-FCApermitemodularquétipodeexploraciónserealizacambiandoelálgebraK,que
prescribecómocuantificarlosdatosycómooperarconsusvalores.Consecuentemente,para
identificarcuálessonlosgenessobre-expresadosycuáleslosinfra-expresadosenK-FCA
cambiamoselálgebraenelqueseejecutaelprocedimientodeexploracióndelamatrizde
expresión:
•paraestudiarlainfra-expresiónseusaelsemianilomax-plus[75]
Rm´ax,+= R∪{−∞},∨,+,−∞,0
queesunsemianiloidempotentedondelaadicióneselmáximodedosvaloresa⊕b=
a∨byelproductoeslasumaa⊗b=a+b.Elelementoneutralparalaadiciónyel
productoson−∞y0respectivamente.
•ensentidocontrario,paraestudiarlasobre-expresiónseusaelsemianilomin-plus
[76]
Rm´ın,+= R∪{+∞},∧,+,+∞,0
quetienedefinidalaadicióncomoelmínimodedosvaloresa⊕b=a∧b.Suelemento
neutralparalaadiciónes+∞.
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MásinformaciónacercadesemianilosysuspropiedadessepuedeencontrarenelApéndi-
ceB.4.2.
Existeunapequeñadificultadtécnicaconestosdossemianilos,queesqueK-FCAnecesita
semicuerposcompletos,peroestosdossemianilosnolosonporquesuínfimo(⊥)notiene
inverso.Estacuestiónpuedeserresueltaaplicando[77,construction2]dondeelproductose
extiendeadosoperacionesdiferentes⊗y⊗:
a⊗b=a+b=


−∞ ifa,b∈R∪{±∞},witha=−∞ob=−∞
+∞ ifa,b∈R∪{+∞},witha=+∞ ob=+∞
a+b ifa,b∈R
(3.3.1a)
a⊗b=a+b=


+∞ ifa,b∈R∪{±∞},witha=−∞ob=−∞
−∞ ifa,b∈R∪{−∞},witha=−∞ob=−∞
a+b ifa,b∈R
(3.3.1b)
Tambiénsecumplelasiguienteecuación[78]a⊕b= a−1⊕b−1 −1queenelsemianilo
Rm´ax,+quedaríacomoa∧b= a−1∨b−1−1.Enestaúltimaformula,elinversomultiplicativo
maxplusesa−1=−a.
Elsemianilomax-pluscompletoesRm´ax,+= R∪{±∞},∨,+,−∞,0yelsemianilo
min-pluscompletoes,deformadual,Rm´ın,+= R∪{±∞},∧,+,∞,0.Conlainversión
mencionadaenelpárrafoanterior,ambossonsemicuerposcompletos.
ParaelsemimódulodematricesfinitasexplicadoenelApéndiceB.4.3sedefinenlas
siguientesoperacionesdemultiplicacióndematricesparaRm´ax,+yRm´ın,+:
A⊗B
ij
=
n
•k=1
(Aik+Bkj)=
n
k=1
Aik+Bkj (3.3.2a)
A⊗B ij=
n•
k=1
(Aik+Bkj)=
n
k=1
Aik+Bkj (3.3.2b)
3.3.2 Análisisdelainfra-expresiónconelsemicuerpomax-plus
Medianteelsemicuerpomax-plusRm´ax,+= R,∨,+,−∞,0,∞ sevanapoderidentificar
losgruposdegenesinfra-expresados,aquelosquepresentaránunniveldeexpresiónrelativo
inferioraunacondicióndereferencia.Aunqueelprocedimientogenéricodeexploracióndel
K-FCAfuedescritoenlaSección1.4delaIntroducción,acontinuaciónloparticularizaremos
usandoelsemicuerpomax-plus.
LospolaresdeK-FCAsegeneranapartirdelaresiduacióndelproductoescalarx|R|
y=xt⊗R⊗y[62,65]:
(x)+R,ϕ= {y∈Y|x|R|y≤ϕ}=(xt⊗R)\ϕ=R ⊗x−1⊗ϕ (3.3.3a)
+
R,ϕ(y)= {x∈X|x|R|y≤ϕ}=ϕ/(R⊗y)=ϕ⊗y ⊗R (3.3.3b)
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Algebraicamente1,dadoelvectorunitariodeunobjetogi=[⊥···e···⊥]t∈R1×m,su
intensiónesobtenidade(3.3.3a)
(gi)+R,ϕ=Rt⊗g−1i ⊗ϕ=


−r11 ··· −ri1 ··· −rg1... ... ...
−r1j ··· −rij ··· −rgj... ... ...
−r1m ··· −rim ··· −rgm


⊗


...
e
...


⊗ϕ=
=


•{ −r11,.,ei−ri1,., −rg1}...•{ −r1j,.,ei−rij,., −rgj}...•{ −r1m,.,ei−rim,., −rgm}


⊗ϕ=


ϕ−ri1...
ϕ−rij...
ϕ−rim


(3.3.4)
Y,usando(3.3.3b)paraobtenersuextensión,tenemosque:
+
R,ϕ((gi)+R,ϕ)=ϕ⊗ (gi)+R,ϕ ⊗Rt =ϕ⊗ ri1−ϕ···rij−ϕ···rim−ϕ⊗Rt (3.3.5)
Esteprocesopuedeserrepetidoparatodoslosposiblesvaloresdei∈{1..g}loque
produciráelconjuntodelosconceptos-objeto{γϕ(gi)}gi=1= +ϕ (gi)+ϕ ,+ϕ(gi)
g
i=1comoen(1.4.8).
Análogamente,paraelatributodevectorunitariomj= ⊥···ej···⊥t∈Rm×1la
extensiónsecalculacon(3.3.3b):
+
R,ϕ(mj)=ϕ⊗mj⊗Rt=ϕ⊗ ···ej ··· ⊗


−r11 ··· −rj1 ··· −rg1... ... ...
−r1k ··· −rjk ··· −rgk... ... ...
−r1m ··· −rjm ··· −rgm


= ϕ−r1j···ϕ−rij···ϕ−rgj (3.3.6)
Comoenelcasoanterior,podemosaplicarelsiguientepolaraobtenerlaintensiónparaelatribu-
tojyobtenerelconjuntodeconceptos-atributoµϕ(mj)mj=1= +ϕ mj,
+
ϕ mj
+
ϕ
m
j=1
.
AcordeconlateoríadeK-FCAdelaSección1.4elϕ-retículoestádefinidocomo:
IϕR(i,j)=γϕ(gi)≤µϕ(mj),∀i∈1..g,j∈1..m (3.3.7)
peroesposiblesustituir(3.3.5)y(3.3.6)en(3.3.7)paraobtenerlasiguientecondición,por
ejemplo,sobrelasextensiones:
•{ri1−rx1,···,rij−rxj,···,rig−rxg}≤ϕ−rxj
•{ri1−rx1+rxj,···,rij,···,rig−rxg+rxj}≤ϕ (3.3.8)
1Aveces,enunaexpresiónusamosmezcladelanotacióndesemianilosydelálgebraderealesestándar:
inclusoenestecasosehaelegidolanotacióndesemianilosparaquelasexpresionesnogenerenambigüedad.
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Estoimplicaquesirij≤ϕentonceslaecuación3.3.8secumpleyIϕR(i,j)=1.
Siexistieraunvalorrijtalquerij>ϕyIϕR(i,j)=1implicaríaque(3.3.8)escierta.Estodeberíacumplirseparatodoslosvaloresdexyn:
rij>ϕ≥rin−rxn+rxj ∀n∈1···m,x∈1···g (3.3.9)
Pero(3.3.9)sólosesatisfacesin=j,asílasiguienterelaciónhaquedadodemostrada:
rij≤ϕ⇔IϕR(i,j)=1
rij ϕ⇔IϕR(i,j)=0 (3.3.10)
ParaelsemianiloRm´ax,+laexploraciónparadiferentesvaloresdeϕseharáenelrango
(−∞,0],puestoqueelnivelϕ=−∞permitiríaverquégenesnohansidoexpresados(un
casolímitequenuncaseda),yelnivelϕ=0significaqueseconsideranvaloresdeexpresión
queestánpróximosalosnormales,encuyopuntosusvaloressonmuyruidosos.Nóteseque
losgenesmásinfra-expresadossonlosqueaparecenantes,envaloresmásbajosdeϕ.
Claramente,notienesentidoexplorarvaloressuperioresaϕ=0.
PorloquerespectaalretículoestructuralB(G,M,IϕR),amedidaqueelvalorϕaumentatambiénlohaceelnúmerodeelementosdeIϕR(i,j)nonulos,loquepotencialmentehacecrecerelnúmerodeconceptos.Enlapráctica,elnúmerodeconceptossigueunaleycompleja
similaraunasigmoideeneldominio[−∞,0],queveremosenfigurasposteriores.
3.3.3 Análisisdelasobre-expresiónconelsemicuerpomin-plus
Elsemicuerpomin-plusRm´ın,+= R,∧,+,−∞,0,∞ seutilizaparaobtenerelgrupodelos
genessobre-expresados.SeconsideralamatrizRpartedelcontextoRm´ın,+-conceptoformal
(G,M,R)Rm´ın,+ conunproductoescalar
[x|R|y]=xt⊗R⊗y. (3.3.11)
Losmapasadjuntosdualessobreelordendualahoradefineelmínimogradodeexistencia
requeridoφparaqueunpardevectoresseaconsideradounφ-concepto.
(x)+R,φ= {y∈Y|[x|R|y]≥φ}=R ⊗x−1⊗φ
+
R,φ(y)= {x∈X|[x|R|y]≥φ}=φ⊗y ⊗R (3.3.12)
Seaplicaelmismoprocesodeconstruirconceptos-objetoy-atributoalsemianiloRm´ın,+
conelresultadodual:
rij≥φ⇔IφR(i,j)=1 (3.3.13)
Así,paraencontrargenessobre-expresadosen(G,M,R)esnecesarioexplorarBφ(G,M,R)Rm´ın,+conφ∈[0,∞).Enestecasolaexploraciónvadesde∞a0,losgenesmássobre-expresados
apareceránantesloqueimplicavaloresmásaltosdeφ.
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3.4 Técnicasdevisualización
EnelmarcodeEDAunapartemuyimportantealahoradeinterpretarlosdatosesla
representacióngráfica.ExisteunagranvariedaddetécnicasdentrodeEDAquepermiten
representarlosdatosdediferentesformascomoeldiagramadecajas,matricesdedispersión,
mediapolaca,diagramadetaloyhojas,etc.[5].Siguiendoestalíneasehapuestoespecial
interésengenerarunconjuntodetécnicasdevisualizaciónquepermitanextraerdelaforma
mássencilalainformacióndeunaexploraciónK-FCA.
3.4.1 Exploracióndelnúmerodeconceptos
Unaimportantecaracterísticadelosretículosdeconceptosproducidaenlafasedeexploración
eslaevolucióndelnúmerodeconceptosconelumbraldeexistencia,ϕ,paralaexploración
Rm´ax,+ yφparalaRm´ın,+.Estaevoluciónproporcionaunaideadelacomplejidaddelos
diferentesretículosdeconceptos.
Veamos:porunlado,paraobservarlosgenessobre-expresadoshacefaltaanalizarelrango
φ∈[0,∞)medianteeldominiomin-plus,mientrasqueparaobservarlosgruposdegenes
infra-expresadosesprecisoanalizarelrangoϕ∈(−∞,0]medianteRm´ax,+-FCA.
Porotrolado,cadavalordeϕdiferentegenera,potencialmente,unretículoestructural
Bϕ(G,M,R)Rm´ax,+ diferente;ylopropiopodemosesperardelRm´ın,+-FCA.Poreso,nosesperamosdelordendeO(g×m)diferentesretículosparaunamatrizdeordeng×m.
Sicuantificamosláxamentela“complejidadcognitiva”deunretículoconceptualcomo
proporcionalalnúmerodeconceptosdedichoretículo,entoncesesposibledefinirla“comple-
jidadcognitiva”delaexploracióndeunaparticularmatrizdeexpresióncomolacomplejidad
delasecuenciaderetículosalirvariandolosumbralesdeexploración.Además,elgrafode
|Bϕ(G,M,R)Rm´ax,+|enfuncióndeϕ∈[−∞,0]yelde|Bφ(G,M,R)Rm´ın,+|enfuncióndeφ∈[0,∞]sepuedensolapar,puestoquesusdominiossonadyacentesyenamboscasosel
rangoeselmismo:|Bϕ(G,M,R)Rm´ax,+|∈[1,2min(g,m)],yconelosepuededefinirlafunciónquedescribelaevolucióndelnúmerodeconceptossegúnunumbralgenéricon(G,M,R)(ξ):
n(G,M,,R)(ξ)= |B
ξ(G,M,R)Rm´ax,+| ξ∈[−∞,0]
|Bφ(G,M,R)Rm´ın,+| ξ∈[0,∞]
EnlaFigura3.1[17]semuestraunatípicagráficadelnúmerodeconceptos.Acontinuación
detalaremoscómoseusaenlaexploracióndelamatrizdeexpresión.
Típicamente,elmáximonúmerodeconceptosseproduceparavaloresdeumbralϕyφ
cercanos0.Cuantomásalejadoseaelvalordelumbralde0menosconceptoshabráenlos
retículos,ysonestosconceptosqueaparecenparaumbralesalejadosde0losquepresentarán
unamayorrobustezydefinengruposdemayorcalidad.Deespecialinteréssonlosvaloresdel
umbralparalosqueseproduceunincrementobruscoelnúmerodeconceptos,oaquelos
puntosenlosqueelnúmerodeconceptospareceestabilizarse.Estospuntosindicancambios
importantesenlaformadelosretículosydeberíanserlosprimerosenserestudiados.
Enestatesishemospuestoespecialénfasisenestudiarcómocambianlosgruposycómo
evolucionanlosgenesenfuncióndelvalordeumbral.PoreloenlaSección3.4.3semuestra
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Figura3.1:Númerodeconceptosenfuncióndelumbralϕ(azulclaro,alaizquierdade0,0)yφ(amarilo
apagado,aladerechade0,0)paraelcontextoexplorado.Lasposicionesdeestacurvapuedenser
exploradasdeformaiterativaenhttps://webgenekfca.com/webgenekfca/kfcaresultses/4.
cómoungencambiadeconceptoenfuncióndelumbralφseleccionado.Elrangodevaloresde
φparaloscualeselgenpermaneceenelmismogrupoindicaqueesegenpresentamayores
probabilidadesdeperteneceraesegrupo.Tambiénsepuedeestudiarlaevolucióndeun
coagrupamientoenconjuntocomoseveráenlaSección3.4.4,dondesevenlosgenesque
aparecenenelgruposeleccionado.
3.4.2 Visualizacióndelretículo
LaexploraciónK-FCAacabaráconcientosderetículosconceptualesdiferentes,estudiarestos
retículospuedeserrealmentedifícilporlotantoesnecesarioencontrarunmétodoquelos
muestredeunaformaquepuedanserfácilmentecomparables.Existendiversasherramientas
quepermitenmostrarunretículocomoundiagramadeHassesiguiendodiferentesreglas
basadasenelnúmerodeinterseccionesdearistasylaatracción/repulsiónentrenodos.Una
revisióndediferentestécnicaspuedeencontrarseen[79].
EnestatesissehautilizadoConexp[10]enalgunaocasión,comoporejemploenlafigura
1.2.Peroaunqueestosalgoritmosproducenretículosvisualmentesencilosdeentenderlos
hacebastantemalosparaverlaevolucióndelosretículosenfuncióndelumbralϕ/φporque
losconceptosformalescambiandeposicióndeunretículoaotro.Esdecir,nosepuedesaber
aprioriquéposiciónocuparáunconceptoyporlotantoesdifícilcompararretículospara
diferenteumbral.
Pararesolveresteproblemadecidimoscrearunalgoritmoquedibujacadaretículoparaun
umbraldadoperomantienelosconceptosenlamismaposiciónmientrascambiaelumbral[64].
Sedibujanenlamismaposiciónlosconceptoformalesqueparadiferenteumbraltenganlos
mismoatributos.Esdecir,setrabajaráconlosconceptos-atributoquesedefinieronenla
Sección1.3.2.
Enestepuntointroducimoslaideadelidentificadordeconceptodondecadaconcepto-
atributoenunretículotieneuniddiferentedadoporsusatributos.Elidseobtieneasumiendo
queunatributoquenoestápresentetieneunvalor0yqueunopresentetieneunvalor1.Esta
secuenciadecerosyunoscreaunnumerobinarioquedalugaralidentificadordeconcepto.
Enlasfiguras3.2y3.3semuestradentrodecadaconceptosucorrespondienteidentificador.
ElalgoritmodesarroladocreaundiagramadeHassesiguiendodossencilasreglas:
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•Elnúmerode1’senelidentificadordeconcepto,elcualeselnúmerodeatributos
activos,definelaposiciónverticaldelconcepto.
•Paraunamismaposiciónverticallosconceptossonordenadosdeizquierdaaderecha
enordenascendentedadoporsuidentificadordeconcepto.
Estasdosreglasseránexplicadasconmásdetaleenlassiguientessecciones.Lafigura
3.2muestraunejemplodediagramadeHassedibujadosiguiendoestealgoritmo.Elradiode
cadaconceptoesproporcionalalnúmerodeobjetosquepertenecendeformaexclusivaal
concepto,unadeloscriterioshabitualesparaestosdiagramas.
Figura3.2:Ejemploderetículodibujadoconelalgoritmodescritoen3.4.2.Losconceptosqueaparecenen
esteretículoestánenlamismaposiciónqueaquelosmostradosenelretículocompletodelaFigura3.3.
3.4.2.1 Posiciónvertical
EstemétodopuedeserestudiadocomosiempezáramosconeldiagramadeHassedeun
retículoFCAcompletocontodoslosposiblesconceptosformalesrepresentados,esdecirel
retículobooleanodeorden|M|=m.Porejemplo,unretículobooleanoconcincoatributos
semostraríatalycomoapareceenlafigura3.3.Cadanodotieneunaposiciónfijadadapor
susatributos.
Esteretículopuedeserdivididoentantosnivelescomoatributostienemásuno.Enel
primernivelsólohayunconcepto,elconceptosupremo()quenotieneatributos.Enel
segundonivellosconceptostienenunatributo.Eltercerniveltienelosconceptoscondos
atributosyasíhastaelúltimoniveldondesolohayunconcepto,elínfimo(⊥)quetienetodos
losatributos.
Elnúmerodeconceptosposiblessencadanivelvienedadoporlacombinacióndelnúmero
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Figura3.3:Retículocontodoslosconceptosposibles.losconceptosencadanivelestánordenadospor
suidentificadordeconcepto.
deatributosactivosyelnúmerototaldeatributossinrepetición:
nCr(|M|,l)= |M|l =
|M|!
l!(|M|−l)!=
l
i=1
|M|−l+i
i (3.4.1)
Donde|M|eselnúmerodeatributosqueelconceptotieneyleselnúmerodenivel,donde
elconcepto estáenelnivel0.AsíparaunanálisisFCAconcincoatributoselnivel1del
retículo(elqueestájustodebajode )tienecincoposiblesconceptos,elnivel2y3tienen
diezyelnivel4tienecincoconceptos.
Elidentificadordeconceptoaumentadearribaaabajoydeizquierdaaderecha,loshijos
deunconceptosiempretienenunidentificadormayorquesuspadres.
3.4.2.2 Posiciónhorizontal
Laposiciónhorizontaldeunconceptovienedadaporsuidentificadordeconcepto,abreviado
deahoraenadelantecomoid.Paradosconceptosconelmismonúmerodeatributosse
colocaaladerechaelquetieneunidentificadordeconceptomásalto.Porcadanivelhayun
máximonúmerodeconceptosdadopor(3.4.1),asíqueunavezconocidoelidentificadorde
conceptoelproblemaconsisteenobtenersuposicióndentrodelintervalo[0,nCr(|M|,l)−1].
Estaposiciónpuedeserobtenidamedianteunalgoritmoiterativo:
1.Primerosecomienzaconelidmáspequeñoparaelniveldado.Estoes,unidcontodos
los1senlasposicionesmenossignificativas.Porejemploparaunconceptoenelnivel
3seempezaríaconunid111(2)=7(10).
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pos id s2 s1 s0
0 00111(2) 0 0 0
1 01011(2) 1 1 0
2 01101(2) 1 1 0
3 01110(2) 1 1 1
4 10011(2) 2 0 0
5 10101(2) 2 1 0
6 10110(2) 2 1 1
7 11001(2) 2 2 0
Tabla3.2:Métodoparacalcularlaposiciónhorizontaldelconceptoconid25(10)=11001(2).Laprimera
columna(pos)indicalaposicióndelconceptodadoporlasegundacolumna.Lasúltimascolumnas(si)
muestrancuantasveceslos1shantenidoqueserdesplazadosdesdesuposiciónoriginalenlafila0.
2.Desplazarel1menossignificativoquetieneun0pegandoasuizquierdaunaposicióna
laizquierda.Porejemplosielidfuera0111(2)despuésdeestepasoseconvertiríaen
1011(2)=11(10).
3.Repetirelpaso2hastaobtenereliddeseado.Laposiciónhorizontaldelconceptoviene
dadaporelnúmerodevecesestepasoseharepetido.
Laejecucióndeestealgoritmosepuedeentendermejorconelejemplomostradoenla
tabla3.2.Paraelidentificadordeconcepto25(10)=11001(2)suposiciónverticalsería3ysu
posiciónhorizontal7.
Elproblemadeestealgoritmoessucomplejidad:O(m3)conmelnúmerodeatributos,
loqueralentizamuchoelgenerareldiagrama.Sinembargo,esposibleobtenerunaformula
polinómicaparacalcularlaposiciónhorizontalbasadaenelnúmerodedesplazamientos
necesitado,[sn−1,sn−2,..,s0],porcada1hastalegaralaposiciónfinal.
Asíparalegara11001(2)desde00111(2)el1menossignificativo(s0)nonecesitaningún
desplazamiento,ylosotrosdos1senlasposicioness1ys2necesitanundesplazamientode
2posiciones,locualgeneraelarraydedesplazamientos[2,2,0].Esteprocesotambiénse
muestraenlatabla3.2enlascolumnas[s2,s1,s0].
Entonceslaposicióndeunconceptosituadoverticalmenteenelnivel3,contresatributos
activos,vienedadoporlafórmula:
pos(s2,s1,s0)=
s2
n1=0
n1
i=0
i+
s1
i=0
i+s0 (3.4.2)
dondesieselnúmerodeposicionesdeli-ésimo1esdesplazado.Enesteejemploconid
11001(2)seríapos(2,2,0)=4+3+0=7.
Lasumadesumaspuedesertransformadaenuncoeficientebinomial[80]conn+kn−1,dondeneselmáximonúmeroasumarykeselnúmerodesumatorios.Asílaexpresiónpara
calcularlaposiciónhorizontalsesimplificaen:
pos(sl−1,sl−2,..,s0)=
l−1
i=0
si+i
si−1 =
l−1
i=0
nCr(si+i,si−1) (3.4.3)
40 3. AnálisisdeGEDconKFCA
dondeleselnúmerodeunosenelidentificadordeconceptoysieselnúmerodedesplaza-
mientosnecesitadoporeli-ésimo1paraalcanzarsuposiciónfinal.
3.4.2.3 Dibujandoelretículo
Lapartemásdifícilcuandosedibujaunretículoconsisteensaberdóndedibujarlosconceptos,
problemaquehasidoresueltoenlasseccionesprevias.Elsiguientepasoconsisteendibujar,
primero,todoslosconceptosdelretículo,inclusoaquelosquenotienenobjetosenexclusiva,
ydibujar,luego,vérticesentreelosparamostrarlasrelacionespadre-hijo.
PeroenundiagramadeHassenotodoslosconceptostienenobjetosenexclusiva:por
ejemploenelretículo3.2elconcepto00011(2)eselpadredel00111(2)y01011(2),perono
tieneningúnelementoenexclusiva.
Estosconceptossetienenqueencontrarytienenqueserdibujadoscomovérticesenel
diagramadeHasse.Estoselementosvacíospuedenserencontradosbuscandoporpadres
comunesentredosconceptosdiferentesconeloperadorAND=∧.
Unavezquetodoslosconceptoshansidoidentificadossepintanensucorrespondiente
posicióndadaporsuidentificador.Elsiguientepasoconsisteenpintarlasaristasentredos
conceptosquetienenunarelaciónpadre-hijo.Unconceptoconidaesascendientedeun
conceptoconidbsiysolosia∧b=a.Entoncesunaaristaesdibujadaentreunconceptoy
todossusascendientes.Esteprocesocreaunretículoconmuchasaristasredundantes,algunas
delascualestienenquesereliminadas.Siaespadredebybespadredec,entonceslalínea
entreayctienequesereliminada.EstapodadearistasesrepresentadaenlaFigura3.4
dondelaslineasdiscontinuassonlasaristaseliminadas.Unavezacabadoestepasoeldiagrama
deHasseestáconcluido.
a
b
c d
e
Figura3.4:ConstruccióndeldiagramadeHasse.Cadacirculoesunconceptoylaslineasmuestranla
relaciónpadre-hijo.Laslineasdiscontinuassonredundantesytienenquesereliminadas.
3.4.3 Evolucióndeobjetosenelretículo
Estaformadedibujarunretículo,conlasintensionesenlamismaposición,tienediferentes
ventajas,nosoloparacomparardiferentesretículosenfuncióndelumbralseleccionado,yaque
losnodosquerepresentanlosconceptossiempremantienenunaposiciónfija,sinotambién
paravercómocambiaunobjetodeunconceptoaotroamedidaquecambiaelumbral.Enel
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casodelanálisisdematricesdeexpresióndegenes,esteprocesomuestraelcambiodegrupo
paraungenamedidaquesecambiaelumbral.
ParaconseguiresteefectosecomienzaacrearelretículoFCAdibujandoelconcepto
supremo()juntocontodoslosnodosdelnivel1quepodríanexistirparaesteretículo.A
continuaciónsevandibujandonodos,unoencadaunodelossiguientesniveles,correspon-
dientesalosconceptosenlosqueelobjetoencuestiónpodríaestar.Sepuedeindicarel
valordelumbralapartirdelcualelobjetoentraeneseconcepto.Ademáselradiodelnodo
esproporcionalalrangoenelcualelobjetoestáenelconceptocorrespondientedeforma
exclusiva.Porúltimosedibujaelconceptoínfimo(⊥)aunqueenlaexploraciónelobjeto
nuncahayalegadoaformarpartedeeseconcepto.
PorejemplosupongamosunobjetoAbajoexploraciónmin-plusqueparaφ=0estáen
elconceptoínfimoyparaφ=7estáenelsupremo.Suviajealolargodelosconceptosse
podríaresumirenlasiguientetabla:
id φ
[7,∞)
00010(2) [6,7)
00110(2) [4,6)
00111(2) [3,4)
10111(2) [1,3)
⊥ [0,1)
EldibujodeesteconceptomoviéndosealolargodelretículoFCAsemuestraenla
Figura3.5.
Figura3.5:Variacióndeunobjetoalolargodelretículo.
Estosirveparaverquérelacióntieneelobjetoseleccionadoconcadaconcepto.Porejemplo
noeslomismoqueelobjetoadquieralosatributosdelconceptoenelordena1→a2→a3
quea1→a3→a2.Enelprimercasosignificaríaque,posiblemente,estémásrelacionado
conlacondicióna2queconlaa3.
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3.4.4 Evolucióndelgrupoenlaexploración
Avecesesútilsimplementecentrarseenuncoagrupamientodeinterés.Porejemplo,sise
sabeaprioriqueciertasmuestrasdelamatrizGEDpertenecenaungrupodeinterés(ej:
célulascancerosas)quesedeseaestudiarcondetale,esposiblefijarseúnicamenteenlos
genesqueentranenelconceptoformaldadoporestascaracterísticasyasíidentificarlos
genesqueúnicamentesevenafectadosenesetejidodeestudio.
Imaginemoslasiguientematrizdeexpresióngenética,lasfilasmuestranlosgeneseti-
quetadosg1−g5ylascolumnasrepresentanlasmuestrasanalizadas,etiquetadascomo
c1−c4ysupongamosquedurantelaexploraciónRm´ın,+,queremoscentrarnosúnicamente
enelgrupodadoporlascondicionesc1yc2.
c1 c2 c3 c4
g1 7 5 -6 -6
g2 7 4 -12 1
g3 5 3 -8 0
g4 4 3 -2 -5
g5 -2 -1 0 3
Sevequeelgeng1enelrango[0,5]tendráactivosúnicamentelosatributosc1yc2.Los
genesg3yg4tendránlosatributosc1yc2activosduranteunrangomenor,[0,3],loque
indicaqueg1tieneunamayordependenciaconlascondicionesc1yc2quecualquieradelos
otrosgenes.Encambioelgeng2perteneceráenexclusivaalconceptogeneradoporc1yc2
enelrango[1,4],enelrango[0,1]elatributoc3apareceasociadoaestegenenelretículode
conceptos.Estoindicaqueaunqueseveinfluenciadoporc1yc2tambiénpareceinfluenciado
aunqueenmenormedidaporc3.Dependiendodelexperimentoqueseestérealizandoyde
cualesseanlasimplicacionesbiológicadec3estotendrámásomenosimportancia.
Parafacilitarestetipodeanálisissehapropuestounnuevotipodediagramaquese
muestraenlaFigura3.6.Enlafigura5.11aparecelamismavisualizaciónparaunejemplo
real.ComoveráenelCapítulo5cuantomayorseaelrangodevaloresdeφ/ϕparaloscuales
ungenpermanezcaenexclusivaenunconceptoformal,másprobabilidadeshabrádeque
dichogenestécorrectamenteclasificadoenesegrupo.
g1
g2
g3
g4
g5
φ0 1 2 3 4 5 6 7
Figura3.6:Evolucióndelosgenesdentrodeungrupoenfuncióndeφ
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3.5 EjemplodeinterpretaciónconKFCAdeGEDidealizados
HastaahorasehaexplicadolateoríadetrásdeK-FCAyelpapeldelosumbralesϕyφpara
analizarinfra-ysobre-expresión.Enestasecciónsetratarádedaresesignificadopráctico,
haciendohincapiéenelprocedimientoEDAqueproponemos,partiendodeunamatrizde
ejemplodedatosidealizados.EnlosCapítulos4y5presentaremoslosanálisissobrematrices
insilicoydedatosreales,respectivamente.
Supongamosquetrasanalizardiferentesmuestrasdetejidosbajodiferentescondiciones
obtenemoslosnivelesdeexpresiónde10genes.Estahipotéticamatrizdeexpresióngenética
semuestraenlaTabla3.3endondecadaelementodelamatrizsecorrespondeconel
logaritmodelniveldeconcentracióndelascadenasdeARNmcorrespondientesacadagen.
c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8
genA 1 1 1 1 -0.5 -0.5 -0.5 -0.5
genB 1 1 1 1 -0.5 -0.5 -0.5 -0.5
genC 2 2 2 2 -1 -1 -1 -1
genD 2 2 2 2 -1 -1 -1 -1
genE -0.5 -0.5 -0.5 -0.5 1 1 1 1
genF -0.5 -0.5 -0.5 -0.5 1 1 1 1
genG -2 -2 -2 -2 1 1 1 1
genH -2 -2 -2 -2 1 1 1 1
genI -0.5 -0.5 -1 -1 -1 -1 -0.5 -0.5
genJ -0.5 -0.5 1 1 1 1 -0.5 -0.5
Tabla3.3:EjemplodeexpresióngenéticaparadiezgenesenelrangogenA-Jyochocondicionesdiferentes
c1-c8.LosvaloressonellogaritmodeconcentracionesdecadenasARNm.
Aunqueelsignificadodeϕ/φdependeengranmedidadelanormalizaciónrealizada
primerotrataremosdehacerunageneralizaciónignorandolanormalización.
Laexploracióncomienzaeneldominiomax-pluspararevelarlosgenesinfra-expresados.
Paraestecasodeanálisis,segúnaumentaelvalordeϕlosobjetosocupanconceptossituados
cadavezmásabajo,porquelosobjetosiránganandomásatributos.Estebarridovadesde
quetodoslosobjetosnotienenningúnatributoasociado(estánenelconceptosupremo )
hastaque,pocoapoco,másymásobjetosvanentrandoenelconceptoínfimo(⊥),esdecir,
tienentodoslosatributos.Algunosdelosretículosqueseobtienenduranteestaexploración
sepuedenverenlaFigura3.7.
Laexploracióncomienzaconϕ=−2deformaquelamatrizdeTabla3.3seconvierteen
unamatrizbooleana(Tabla3.4)dondelasceldasconvalormenoroiguala−2consideran
queelgencontieneelatributomarcadoporlacolumna.Enesteretículohaytresconceptos
formalestalycomosemuestraenlaTabla3.5:elsupremo ,queagrupatodoslosgenes,de
loscuales8genes(A,B,C,D,E,F,I,J)enexclusivasólopertenecenaesteconcepto;otro,
queagrupalosgenesGyHqueaparecenfuertementeinfra-expresadosparalascondiciones
1-4,yelconceptoformalínfimo⊥,quenoposeeningúngen.
Amedidaqueaumentaelvalordeϕtípicamenteaumentaelnúmerodeconceptos:en
ϕ=−1hay7conceptos.EnlaTabla3.6semuestracómoeslamatrizbooleanaparaeste
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Figura3.7:Diagramasdediferentesretículosparaa)ϕ=−2,b)ϕ=−1,c)ϕ=0
Rm´ax,+ c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8
genA
genB
genC
genD
genE
genF
genG x x x x
genH x x x x
genI
genJ
Tabla3.4:Matrizbooleanaϕ=−2.
Conceptosformales
({genA,genB,genC,genD,genE,genF,genG,genH,genI,genJ},∅)
({genG,genH},{c1,c2,c3,c4})
(∅,{c1,c2,c3,c4,c5,c6,c7})
Tabla3.5:Conceptosformalesϕ=−2.
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Rm´ax,+ c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8
genA
genB
genC x x x x
genD x x x x
genE x x x x
genF x x x x
genG x x x x
genH x x x x
genI x x x x x x x x
genJ x x x x
Tabla3.6:Matrizbooleanaϕ=−1.
Conceptosformales
({genA,genB,genC,genD,genE,genF,genG,genH,genI,genJ},∅)
({genG,genH,genI},{c3})
({genC,genD,genI},{c5})
({genG,genH},{c1,c2,c3,c4})
({genI},{c3,c4,c5,c6})
({genC,genD},{c5,c6,c7,c8})
(∅,{c1,c2,c3,c4,c5,c6,c7})
Tabla3.7:Conceptosformalesϕ=−1.
Rm´ax,+ c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8
genA x x x x
genB x x x x
genC x x x x
genD x x x x
genE x x x x
genF x x x x
genG x x x x
genH x x x x
genI x x x x x x x x
genJ x x x x
Tabla3.8:Matrizbooleana,ϕ=0.
Conceptosformales
({genA,genB,genC,genD,genE,genF,genG,genH,genI,genJ},∅)
({genE,genF,genG,genH,genI,genJ},{c1,c2})
({genA,genB,genC,genD,genJ},{c7,c8})
({genE,genF,genG,genH,genI},{c1,c2,c3,c4})
({genJ},{c1,c2,c7,c8})
({genA,genB,genC,genD},{c5,c6,c7,c8})
({genI},{c1,c2,c3,c4,c5,c6,c7})
Tabla3.9:Conceptosformales,ϕ=0.
umbral,quesecorrespondeconelretículodelaFigura3.7b,yenlaTabla3.7semuestran
loscorrespondientesconceptosformales.EnestecasoelgrupoparalascondicionesC1-4
mantienelosgenesGyH.Elsupremopierdevariosgenesquepasanaformarpartedeotros
grupos,comolosgenesCyDqueapareceninfra-expresadosbajolascondicionesC5-8.
Alcontinuaraumentandoelvalordeϕselegaaϕ=0dondeaparecen7conceptos
formales,enlaFigura3.7c.Nótesequeestenoesuncasotípicoparadatosreales,mucho
másruidosos.EnlaTabla3.8semuestralamatrizbooleanacorrespondienteyenlaTabla3.9
losconceptoscorrespondientes.ElgrupodelascondicionesC1-4ganaunpardeelementos
quedándoseconlosgenesE,F,G,HeI;lomismoleocurrealgrupodecondicionesC5-8
queparaesteumbraltambiénincrementasutamañoycontieneA,B,C,DeI.
Elmismoprocesoserepiteparaanalizarlasobre-expresiónmedianteeldominiomin-plus.
Enestecasolaexploracióncomienzaenelvalormáximodelamatrizyacabaen0.Parala
sobre-expresión,segúndisminuyeelvalordelumbralymáscercade0nosencontramos,los
genessedesplazandelsupremoalconceptoínfimo.Enlafigura3.8semuestranlosretículos
paraφ=2yφ=0.
Paraφ=2elnúmerodeconceptosformalesesbastantebajo,enlaTabla3.10semuestra
lamatrizbooleanacorrespondiente,consólo3conceptos(Tabla3.11),deloscualesunoes
el yotroel⊥.ElúnicoconceptodeinteréseseldelosgenesCyDenlascondiciones
C1-4.Deestaformasepuedeverqueestosdosgenesestánfuertementeexpresadosenesas
condiciones.
Eneldominiomax-plusparaϕ=0losgenesinfra-expresadosúnicamenteenlascondicio-
nesC1-4sonlosgenesE,F,GyHqueasuvezestánsobre-expresadosparalascondiciones
C5-8comosemuestraenelretículoparaφ=0(Figura3.8a).EnelgenJseobservael
mismocomportamiento,elhechodeestarinfra-expresadoparalascondicionesC3,C4,C5y
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Figura3.8:Diagramasdediferentesretículosparaφ=2(izquierda),φ=0(derecha)
Rm´ın,+ c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8
genA
genB
genC x x x x
genD x x x x
genE
genF
genG
genH
genI
genJ
Tabla3.10:Matrizbooleana,φ=2.
Conceptosformales
({genA,genB,genC,genD,genE,genF,genG,genH,genI,genJ},∅)
({genC,genD},{c1,c2,c3,c4})
(∅,{c1,c2,c3,c4,c5,c6,c7})
Tabla3.11:Conceptosformales,φ=2.
C6significaqueestarásobre-expresadoparalascondicionesdualesC1,C2,C7yC8.Estose
puedecomprobarfácilmentecomparandolamatriz3.12queesladualde3.8.
Deestaformaelanálisismax-plus yelmin-plus enϕ=0=φsepuedevercomo
complementarioelunodelotropresentandoinformaciónsimilardeformadiferente.Por
supuesto,laevolucióndelosgruposdegenesenunoyotropolonoestán,engeneral
relacionadas,ytieneninformacionesdiferentes.
SepuedeconsiderarunconceptoFCAcomounco-grupo(ing.“co-cluster”),yaquelos
objetos(genes)tienenlosatributosquesedesean,peroademásdeteneresosatributos
tambiénpodríantenerotrosextraquehayquetenerencuentaalahoraderealizarelanálisis.
Poresoenalgunasocasionesserádeseableconsiderarutilizarúnicamentelosobjetos(genes)
Rm´ın,+ c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8
genA x x x x
genB x x x x
genC x x x x
genD x x x x
genE x x x x
genF x x x x
genG x x x x
genH x x x x
genI
genJ x x x x
Tabla3.12:Matrizbooleanaφ=0.
Conceptosformales
({genA,genB,genC,genD,genE,genF,genG,genH,genI,genJ},∅)
({genA,genB,genC,genD,genJ},{c3})
({genE,genF,genG,genH,genI,genJ},{c5,c6})
({genA,genB,genC,genD},{c1,c2,c3,c4})
({genJ},{c3,c4,c5,c6})
({genE,genF,genG,genH},{c5,c6,c7,c8})
(∅,{c1,c2,c3,c4,c5,c6,c7})
Tabla3.13:Conceptosformalesφ=0.
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quecontienenúnicamentelosatributosbuscados.Estoseexplicaconmásdetaleyejemplos
enelcapítulo4.
3.6 Medidasdecalidaddeungrupo
Unavezquesetieneidentificadouncoagrupamientodegenesymuestraspuedeserdeseable
sabercómodefiableeslahipótesisdequeesosgenesenesascondicionesesténrelacionados.
Porelosedisponedediferentestécnicasquepermiteninferirlacalidaddeungrupoyayudar
enelprocesoEDAaseguirprofundizandoenunadirecciónuotra.
3.6.1 Homogeneidadyseparación
Unadelasprimerasformasquesenospuedenocurrirpararealizarestetipodemedidases
usarmétricasyautilizadasenotroscamposparamedirlacalidaddelosgruposcomopodría
serlahomogeneidadylaseparación[73,81,82].
Lahomogeneidadmideladistanciaintra-grupo,esdecir,cómodejuntosestánentresí
loselementosdeungrupo.Lafórmulaquehemosutilizadoes[73]:
H(C)=1|C|gi,gj∈C
fdist(gi,gj) (3.6.1)
dondeCeselgrupodelcualsequiereconocersuvalordehomogeneidad,|C|eselnúmerode
elementosenelgrupo(genes)yfdisteslamedidadeseparaciónquetieneelgrupo.Cuanto
mayorseasuvalor,enteoría,mejordeberíaserlacalidaddelgrupo.
Laseparaciónmideladistanciainter-grupos,esdecir,cómodeseparadosestánlos
grupos,CyCk,entresí:
S(C,Ck)= gi∈C,gj∈Ck
fdist(gi,gj)
|C|·|Ck|
S(C)=1|C|k∈C
S(C,Ck)
(3.6.2)
DondeCeselconjuntodegruposquesehanencontradoy|C|representaelcardinaldeeste
conjunto.
Sehanutilizadodosmedidasdedistanciaunabasadaenladistanciaeuclídea(3.6.3a)y
otrabasadaenlacorrelación(3.6.3b):
fdist(gi,gj)=
k∈µ(gi)
(gik−gjk)2 (3.6.3a)
fdist(gi,gj)=cov(gik,gjk)σgikσgik k∈µ(gi) (3.6.3b)
Estasmedidasdedistanciasóloconsideranlascomponentesdelosperfilesdeexpresióndelos
genesgxenlosatributospresentesenelco-agrupamiento.Seignoranlasotrascoordenadas
fueradelco-agrupamientoquepuedenincluirruido.
48 3. AnálisisdeGEDconKFCA
Enteoríacuantomenorseaelvalordehomogeneidadmáscercaestaránloselementosde
ungrupoentresí,porlotantomejorserálacalidaddelgrupo.Cuantomayorseaelvalorde
separaciónmásdiferentesseránloselementosdeungruporespectoalosdeotros.
3.6.2 Enriquecimientodedatos
Otraaproximaciónparaevaluarlacalidaddelosco-agrupamientosutilizarinformaciónbiológica
conocidaapriori.Estostestsserealizanmedianteladistribuciónhipergeométricacomoyase
adelantóenlaSección2.2.
Dadoungrupoconngenessedeseasaberlaprobabilidaddequekdeelospertenezcan
alamismacategoríafuncionaldeGO.Paraempezarsupongamosquetenemoslamatriz
declasificacióncomolaquesemuestraenlaTabla3.14.Enestatablasevecómolosk
genesquecomentábamospertenecenalacategoríafuncionaldeseadayagenesdelgrupono
pertenecenadichacategoría.Tambiénsabemosqueentotalhayfgenesentodoelgenoma
quepertenecenalacategoríafuncionaldeseadaya+cgenesquenopertenecen.Entotalel
genomaanalizadotieneggenes.
∈GOTerm ∈GOTerm Total
grupo k n−k=a n=a+k
resto f−k=b c g−n=b+c
Total f=k+b g−f=a+c g=n+b+c=f+a+c
Tabla3.14:ClasificacióndegenesenfuncióndelacategoríafuncionalGO.
AsumimoslahipótesismulaH0quesuponequelaprobabilidaddequeungenenel
grupopertenezcaalacategoríafuncionaldescritanodependedelgrupoenelqueesté.La
probabilidaddequeestahipótesissecumplavienedadaporeltestdeFisher,calculado
medianteladistribuciónhipergeométrica:
P(H0=k)=
n
k
g−n
f−k
g
f
=
f
k
g−f
n−k
g
n
(3.6.4)
Lasumadetodaslasprobabilidadesparavaloresdekdesde0hastaelnúmerodegenesen
elgrupooelnúmerogenesenlacategoríafuncional,tienequedar1porquecubretodoel
abanicodeposibilidades:
m´ın{n,g}
k=0
f
k
g−f
n−k
g
n
=1 (3.6.5)
Apartirdelafórmula(3.6.4)en[83]seproponenvariostestsestadísticosunilateraleso
bilaterales.
En[47,48,73]seproponeutilizaruntestestadísticounilateraldefinidocomolaprobabi-
lidaddeencontraralmenoskgenesdeunacategoríafuncional,asumiendocomohipótesis
nulaqueelgruponoclasificaporcategoríafuncional:
P(K≥k)=1−
k−1
i=0
f
i
g−f
n−i
g
n
(3.6.6)
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En[48]vanunpasomásaláyademásdeproponerestetestutilizanunasimulación
dondegeneran1000gruposaleatoriosyobservancuáleselporcentajedegruposqueofrecen
unaprobabilidadinferioraladadapor(3.6.6).
3.7 Conexiónconsistemasexternos
EnestaSecciónanalizamosunapotencialidaddelasdescritasenlaSección1.5quenoseha
obtenidodirectamentedelametáforadepaisajesdeconocimientodeWile.Vieneinspirado
poreltrabajodeGodin[84]quiensugirióqueunconceptopuedeserconvertidoenuníndice
paraunsistemaderecuperacióndeinformación.
Enestatesis,comopartedeldesarrolodelaherramientawebgeneKFCA(verApéndiceC)
hemosincluidolaconexióncondiferentesbasesdedatosexternas:
•paraelcasodemicroarrays sehanincorporadolasbasesdedatosexportadaspor
Affymetrixensusficherosdeanotación2.
•ParaelcasodeRNASeqsehanutilizadolosficherosdeanotacionesdeGO3.Esta
informaciónseguardaenunabasededatoslocalycontieneelnombredediferentes
genesyunabrevedescripcióndeelosjuntoconidentificadoresdeaquéontología
genética4(GO)[49]pertenecenysiformanpartedealgunavíametabólicaconocidapor
KEGG5[85].
AsípuesenlavistawebseponenenlacesaNationalCenterforBiotechnologyInformation
(NCBI)quepermitetenerinformaciónmásdetaladadeungenencuestión.Tambiénse
utilizalainformacióndeontologíasparamedirlacalidaddelosgruposalsuponerquelos
genesagrupadosbajounmismocoagrupamientocompartentérminosGO,estosedesarrola
conmásdetaleenlaSección3.6.
AdemássepuedenestablecerrelacionesentrelosdiferentestérminosGO.Cadagentiene
asociadounconjuntodetérminosGOylosgenesmuchasvecescompartentérminosGO
cuandosonsimilares.Muchasvecesestostérminosguardanentresiunarelaciónjerárquica,
loquesepuedeaprovecharparatenerunavisiónmásgeneraldelarelaciónentregenes
ytérminosGO.Conestainformaciónsepuedeconstruirunamatrizbooleanadondelas
columnasseanlostérminosGOylasfilaslosgenes.Cuandoungenestáasociadoconun
terminoGOapareceráun1enelelementodelamatrizcorrespondiente.Estamatrizbooleana
sepuederepresentarcomounretículoFCAlocualasuveznosproporcionarámásinformación
acercadelosgenes,lostérminosGOylarelaciónqueexisteentreeloscomosemuestraen
laFigura5.3.
EstarelaciónentreFCA,K-FCAylasfuentesexternassepuedepuedeinterpretarcomoel
diagrama3.9.Dondeunconceptoformalsepuedeusarcomoíndiceparaobtenerinformación
delabasededatoslocallacualasuvezconayudadesistemasexternoscomoGOcompleta
elsignificadodelconceptoproporcionandoelconocimientoqueseobtienedetratartodaesa
información.
2http://www.affymetrix.com/support/technical/annotationfilesmain.affx
3http://geneontology.org/page/download-annotations
4http://geneontology.org/
5http://www.genome.jp/kegg/
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FCA
K-FCA
LofK
Muestrasdeexpresión
Ontologíasgenéticas
Figura3.9:InterpretacióndelarelaciónentreFCA,K-FCA,“LandscapesofKnowledge”(LofK)yfuentes
externas.EnelejemplolasontologíasgenéticasestaríanindexadasporFCA,peroelaccesoalosdatos
experimentalesdeexpresiónusaríaunabasededatosrelacionalclásica,ounrepositorioweb.
3.8 Discusión:factibilidaddelanálisisexploratoriodeGEDcon
K-FCA:yunapropuestademetodología
LarelaciónentrelosgenesylasmuestrasdadaporlaGEDpuedeversecomounaconexión
deGaloiscuyospolarespermitenpasardeundominioaotroygenerarparesdeconjuntos
definidospormuestrasygenesdenominadosconceptosformales.Losconceptosformalesse
puedenconsiderarunidadesdeconocimientoqueserelacionanentresíformandounretículo
quepuedeserinterpretadocomomapaatravésdelcualsepuedeexplorarparaextraer
lainformacióndeseada.Estemétododedescubrimientodeinformaciónsinhacerninguna
suposiciónsobrelosdatosdeentrada(comodistribuciónesperada,relaciónentremuestraso
genes)encajaperfectamenteconladefinicióndadaporTukeyparaelEDA.
UnproblemadelFCAestándaresquenoproporcionaningunaproteccióncontraelruido,
esdecirquepartedematricesbooleanassinruido.Poreloenestatesishemosdecidido
utilizarK-FCAcomoextensiónaFCAdeformaquesepuedatrabajarcondatosdeGED
reales.K-FCAnosproporcionalabaseparalevaracabounaexploracióndelamatrizGED
yaqueincluyeumbralesqueproporcionanciertarobustezfrentealruido.
Sepodríaconsiderarlaextraccióndeesteconocimientocomolaexploracióndeunterreno
desconocidoconayudadeunmapadelterrenoadiferentesescalasqueseríanlosdiferentes
retículosdeconceptosobtenidoscondiferentesumbrales.
Estopermitecrearunmarcogenéricoparalidiarcondatosendosdominios(genesy
muestras)alqueproporcionauncontexto,loqueseaprovecharáparaagruparsubconjuntos
degenesenfuncióndesuniveldeexpresiónparaunsubconjuntodemuestras.
Aquíaparecendosformasdeagruparlosgenesymuestrascomosehaexplicadoenla
Sección3.5:unaseríasimplementemedianteelusodeconceptosformalesdondesólosemira
siungenseencuentrasobre/infra-expresadoenunasmuestrasencuestiónsinimportarloque
indiquenlasotrasmuestras.Otraopciónmásrestrictivaconsistiríaenconsiderarcomoparte
delgrupoúnicamenteaquelosgenesquepertenezcanenexclusivaaunconceptoformal,se
mirantodoslosatributosyseesperaqueunosesténactivosyotrosno.
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Elconocimientoalcanzadomedianteestaexploraciónpuedeserinterpretadocomouna
exposición,algoquesepuedecompartiryanalizarsinlosdatospresentes.Ademáselco-
nocimientopuedeservisualizado,ysehanvistovariosejemplosdecomorealizaresta
visualización:
•Retículoscuyosconceptosformalespermanecenenposicionesfijas.Asídurantelafase
deexploracióndelosdistintosvaloresdeϕyφsepuedencomprobarentresí(cfr.
Sección3.4.2).
•Evolucióndelosgenes(objetos)dentrodeunretículodeformaquesepuedeanalizar
ungenindividualysurecorridoporlosdiferentesconceptosformalesamedidaque
cambiaelumbral.Estopermitedarunaideadequécaracterísticaspresentaelgenen
funcióndelasdiferentesmuestras(cfr.Sección3.4.3).
•Evolucióndeunconceptoformalamedidaquecambiaelumbral.Sepuedeanalizar
cómounconceptoformalcambiaensunúmerodegenes(cfr.Sección3.4.4).
Ademássepuedeconsiderarqueunretículodeconceptosesuníndiceacontenidosde
diferentesfuentesdeconocimiento,comoontologíasdegenes(cfr.Sección3.7).
PeseaqueenlabibliografíanohayunaclaraformalizacióndeunprocesoiterativoEDA
basadoenFCAhemostratadodeentreverunposibleconjuntodepasosquepuedelevara
completarunanálisisdeestetipo.Noshemoscentradoenmatricesdeexpresióngenética
porqueproporcionanunmarcocongrandesposibilidades:haymuchosdatosdisponiblespara
analizaryademáshayunagrancantidaddebasesdedatosconlasquesepuedeenriquecerla
informaciónproporcionadaporlosretículos.
EstafasedeestudioEDAnosdaráunavisiónglobaldecómosedistribuyenlosdatos
dentrosdelaGED,perounavezfinalizadaesposiblecontinuarconunafaseCDAquese
centreenáreasmásespecíficas,basándoseendatosextraidosporlaexploracíonK-FCA,y
medianteunaposibleconfirmaciónempírica.
3.8.1 UnapropuestademetodologíadeanálisisexploratoriodeGEDconK-
FCA
Paramostrarestasideasytodaslasopcionesdeanálisissehadesarroladounaherramienta
disponiblevíaweb(cfr.ApéndiceC)yenestasecciónqueremospresentarunesquemadel
métodoparausarelK-FCAparaelanálisisdedatosdeexpresión:
•Contextualización.Enestafaseseconstruyeelcontextoformalquevaaseranalizado,
describiendoelconjuntodegenesencuestión,queengranmedidadependendelaparato
queseuseparalaexpresión,y,másimportante,unadescripcióndelasmuestrasquese
vanausarenelanálisis
•Preparacióndelosdatos. Enestafasesedescribecualquierprocesadosobrelos
datosencrudopreviaalaexploración,comoelpre-procesadodelasmedidasdelas
sondasenelcasodemuestrasdemicroarray,etc.,segúnlaSección3.2.
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•Exploración:evolucióndelnúmerodeconceptos.Secalculalagráficadelaevolución
delnúmerodeconceptos,comosedescribeenlaSección3.4.1,yseacotanlaszonas
interesantesparalaexploración.
•Exploración:co-agrupamientodegenes.LainterfazgráficadeWebGeneKFCApro-
porcionaunaherramientainteractivaparaanálisisydecisión,permitealusuarionavegar
alolargodediferentesumbrales.Deestaforma,utilizandoelalgoritmodedibujode
retículosexplicadoenlaSección3.4.2,sepuedencompararretículosparadiferentes
umbralesyvercómovaríanlosconceptosformales.Engeneral,realizamosdostiposde
sub-análisisenestepunto:
–Análisisdelainfra-expresión.Comosedijoantes,lainfra-expresiónpuedeser
observadaparadiferentesvaloresdeexistenciaenelrangoϕ∈(−∞,0},paralo
queseusaelRm´ax,+ -FCA.Enpuridad,esnecesarioacotarelrangodeexploración
conelpasoanterior.
–Análisisdelasobre-expresión.Elanálisisdesobre-expresióneslevadorealizado
mediante Rm´ın,+ -FCAparaφ∈[0,∞].Seinvierteelordendeexploracióncon
respectoalcasoRm´ax,+:secomienzaenelmáximovalordeφyacabaen0.
Estosanálisismuestranpuntosdevistadiferentes:notodoslosgenesno-infraexpresados
tienenporquéestarsobre-expresados,oviceversa,paraϕyφdiferentes.Sóloenel
casoenqueambosumbralesseanzero,tendremosinformacionescomplementarias.
•Análisisdegruposdegenes.Unavezidentificadoslosgruposdeinteréstrasrealizar
laexploraciónseprocedearealizarunanálisismásdetaladodecadaunodelosgrupos
identificados.SiguiendoconelanálisisvisualdescritoenlaSección3.4.4,porejemplo,
esposibleobservarlaevolucióndeungrupodegenesamedidaquecambiaelvalordel
umbralφ/ϕ.
Enestepuntolaconexiónconbasesdedatosexternaspermiteobtenerinformación
adicioinaldecadagendeformaindividual,ademássepuedeestablecerunamedidade
calidaddelgrupo.
–Cálculode“p-valores”. SabiendoaquetérminoGOpertenececadageny
utilizando(3.6.6)esposiblecalcularlaprobabilidaddequelosgenescoagrupados
halanacabadojuntosporpuroazar.Cuantomásbajoseasup-valormásgarantías
haydequeesosgenesrealmentepertenecenaesegrupo.
–Análisisdeenriquecimiento.Enelanálisisenfocadoalasbasesdedatosexternas,
enespecialconGO,sepuedeirunpasomásaláutilizandoanálisisFCAdentrode
lospropiostérminosdefinidosporlosgenes.Esposibleobtenermásinformación
acercadelosgenesysurelaciónconlostérminosGOmirandoalosgenesque
aparecenenungrupodeterminadoyquétérminosGOcomparten.Estoproduce
unamatrizbooleanaconfilas(objetos)comogenesycolumnas(atributos)como
términosGO,elcorrespondientevalordelelementoserá1siunterminoGOestá
asociadoaungen.Estosepuederepresentarcomounretículo,ydeestaforma
sepuedenconfirmarrelacionesentretérminosGOyaconocidasoinclusosugerir
nuevostiposderelacioneshastaentoncesdesconocidas.
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•Análisisdealgúngenenparticular.Avecesesnecesariocentrarseenungenen
particularparaconocerconunmayordetalesufunción.Enestecasoseráposiblevera
quegrupospodríapertenecerconmayoromenorincertidumbreyasíahondarmásen
supapelreguladordentrodelacélula.
Lospróximoscapítulospresentancasosdeestudiocondatossimuladosyreales,loque,
esperamos,contribuiráaclarificarestastécnicas.
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4
Análisisdeexpresióngenéticade
datosinsilico
4.1 Introducción
Adiferenciadeotrosalgoritmosdeagrupamiento,latécnicaK-FCAnoproduceunasalida
únicasinounasecuenciaderetículosdeconceptos.Unaformadeobtenerunconocimiento
másexactodelfuncionamientodelanálisisK-FCAaplicadoaexpresióngenéticaconsisteen
crearmatricessintéticassiguiendoenciertamedidalospatronesqueseobtendríandeforma
realenlaboratorio.
Elproblemadetrabajarcondatosrealesesquenoexisteningunaformacompletamente
satisfactoriaparamedirlacalidaddelosagrupamientosencontradoshastalafecha.Por
eloenmuchasocasionessesimulasucomportamiento,intentandosintetizarunamatriz
deexpresiónparecidaalaqueseobtendríacondatosrealesperogeneradaapartirdeun
agrupamientoconocidoquepuedaserusadocomo“supervisión”paraevaluarlosresultados
delco-agrupamiento.PoresemotivoenlaSección4.2sedefinenunaseriedegruposque
seránutilizadosalolargodetodoelCapítulo.Escomúnreferirseaestosdatoscomoinsilico
dadoquenoseobtienendeunacélulavivasinodeunasimulaciónporordenador.
Alahoradegenerarunamatrizdeexpresióngenéticainsilicohayquetenerencuenta
cómosonlosdatosrealesquepretendemosimitar.Tradicionalmente,latécnicamásusadapara
obtenerlosnivelesdeexpresióngenéticadediferentestejidosconsistíaenutilizarmicroarrays
peroúltimamentelastécnicasbasadasenRNA-Seqestánganandopopularidad(véaseel
ApéndiceA).EnlaSección4.3seentrarámásendetalesobrecómogenerarmatricesde
expresiónqueimitenlasobtenidasenlaboratorio.
EnlaSección4.4expondremosladificultaddeobtenerunvalorúnicodeϕoφque
proporcionetodoslosgruposconmejorcalidad.Setratarádemostrarlacapacidaddeagrupar
genesparacadaunadelasdiferentesmatricesinsilicogeneradasenfuncióndelumbral.En
laSección4.5semuestracómodiferentestiposdenormalizaciónpodríaninfluiralahora
degenerarloscoagrupamientos.PorúltimoenlaSección4.6sehaceunacomparacióncon
diferentesalgoritmosdecoagrupamiento.
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4.2 Definicionesdeagrupamientosymedidasdedesempeño
Conelfindehomogeneizartodasestascomprobacionessepartirádeunconjuntodegrupos
predefinidosqueseadaptaránparacadaunodelosdiferentesalgoritmos.Laideageneral
consisteengenerarunamatrizM ∈ Rp×ndondeaparezcan7grupos,lamatriztendrá
p=75,000filasyn=8columnas.Cadafilarepresentaungenycadacolumnaunamuestra
diferente.DentrodelamatrizloselementosMijquepertenecenacadagrupoaparecenenla
Tabla4.1.
Grupo filas columnas
A [0,4999] [0,1]
B [5000,9999] [2,3]
C [10000,24999] [0,3]
D [25000,29999] [4,5]
E [30000,34999] [6,7]
F [35000,49999] [4,7]
G [50000,69999] [2,5]
Tabla4.1:Dimensionesylocalizacióndelosgrupospropuestos.
AestamatrizM,trasunprocesado,seleaplicaráelumbralϕoφenfuncióndesiseestá
tratandodedetectarlosgenesinfra-osobre-expresados.Estolaconvertiráenunamatriz
IϕbooleanadedondeseobtendránloscoagrupamientosdeinterésutilizandoFCA.Eneste
primermomentohablamosdegrupossinintersecciones,peroacontinuaciónseexpondrán
losgruposobtenidosapartirdeconceptosformalesdondesípodráhaberinterseccionesy
apareceránlasrelacionesjerárquicaspropiasdeFCA.
EnlaFigura4.1aapareceunesquemadeestamatrizMjuntoconlosgruposgenerados.
Peroevidentementealutilizarconceptosformalescomogruposyalcompartirestosatributos
loscoagrupamientosserándiferentesdelosdadosenlaTabla4.1.Asíporejemploelconcepto
formaldondeseencuentranlosgenesqueafectanlasmuestrasdelascolumnas{0,1},
siguiendoelteoremafundamentaldeFCA1.3.4,serán:
µ({0,1})=({[0,4999]∪[10000,24999]},{0,1})
Paraelconceptodondeseencuentranexpresadoslosgenesenlascondiciones{2,3}serán:
µ({2,3})=({[5000,24999]∪[50000,69999]},{2,3})
Lascondicionesdelconcepto2,3,4,5secorrespondenconelgrupoGporquenocomparte
todossusatributosconningúnotro.
µ({2,3,4,5})=({[50000,69999]},{2,3,4,5})
Asípuesentotaldelos28=256posiblesconceptosformalesquepodríahaberteniendo
encuentasuscolumnasnosinteresaelvalordelossiguientesquesecorrespondenconlos
gruposconocidoscomoseveenlaTabla4.2.
EnlaFigura4.1bsemuestranestosconceptosordenadosenunretículo.
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Nombre Conceptoformal
CptA µ({0,1}) =({[0,4999]∪[10000,24999]},{0,1})
CptB µ({2,3}) =({[5000,24999]∪[50000,69999]},{2,3})
CptC µ({0,1,2,3}) =({[10000,24999]},{0,1,2,3})
CptD µ({4,5}) =({[25000,29999]∪[35000,69999]},{4,5})
CptE µ({6,7}) =({[30000,59999]},{6,7})
CptF µ({4,5,6,7}) =({[35000,49999]},{4,5,6,7})
CptG µ({2,3,4,5}) =({[50000,69999]},{2,3,4,5})
Tabla4.2:Dimensionesylocalizacióndelosagrupamientospropuestosdadosporconceptosformales.
A
B
C
D
E
F
G
(a)Esquemadelosgruposgenerados.
(b)Retículoquemuestralarelaciónentrelos
conceptosformales(grupos)juntoconelran-
godefilasycolumnasalasquepertenecen.
Figura4.1:Matrizdeexpresióngenéticainsilico.Simulaelniveldeexpresiónde8muestrassometidasa
diferentescondiciones.
4.2.1 Matrizdeconfusión
Paracomprobarlacalidaddelosconceptosencontradossepuedeutilizarunamatrizde
confusióndondelacolumnamuestraelgrupoesperadoylafilaelgrupoclasificado.Lasfilas
ylascolumnasseidentificanconelnombredadoalgrupoconocidoquesemuestraenlas
Tablas4.1y4.2.
LamatrizdeconfusiónparalosgruposexcluyentesdefinidosenlaTabla4.1debería
serunamatrizdiagonalenelmejordeloscasos,conelvalordeladiagonalelnúmerode
elementosenesegrupo.Encualquiercaso,lasumadetodalafiladaríaeltamañodelgrupo
detectado,lasumadelacolumnadaríaeltamañodegrupoconocido.
Deestamatrizdeconfusiónsepuedeestimarlaprobabilidaddeclasificarcorrectao
incorrectamenteungenenungrupo.Asípuesestimamoslaprobabilidaddedeteccióndefinida
comolaprobabilidaddequeungenqueperteneceaungrupofinalmenteacabesiendo
asignadoadichogrupo,contabilizandoelcomplementariodeloserroresdetipoIodefalso
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negativo([86]).Porotraparteestimamoslaprobabilidaddefalsopositivotambiénconocido
comoerrordetipoI,queindicaloprobablequeesqueungenseaerróneamenteseleccionado
paraformarpartedeungrupo.
Enparticular,laprobabilidaddedetecciónseestimacontandoelnúmerodeclasificaciones
correctasdelgrupodivididoentreelnúmerototaldeelementosconocidosenelgrupo,mirando
alamatrizdeconfusiónestosignificaríaqueparaelgrupoiseríaelvalordelelemento(i,i)
divididoentrelasumadelacolumna.Cuantomayorseasuvalormejorclasificadoestaráun
grupo,siendoelmáximovalorposible1dondetodoslosgenesquepertenecenalgrupose
hanclasificadocorrectamente.
Porotrolado,laprobabilidaddefalsopositivoseestimacontandoelnúmerodeclasifica-
cionesincorrectasdivididoentretodaslasclasificacionesrealizadasenesegrupo,enlamatriz
deconfusiónsecalculaparaelgrupoisumandotodosloselementosdelafila,exceptoel
elemento(i,i)divididoentrelasumadetodalafila.Cuantomenorseasuvalormejorserála
clasificación.
Sinembargo,conelcasodeconceptosformales(losgruposdefinidosenlaTabla4.2)el
comportamientocambia.Enestacasohayquetenerencuentaquelosconceptosformales
guardanunarelacióndejerarquíayhayunosconceptosincluidosenotros(verfigura4.1).
Poresemotivoenelcasodeunaclasificaciónperfectaelresultadoqueseobtendríasería
comoeldelaTabla4.3.Enelasepuedeverquehay20000genesenelgrupoCptA,perode
todoselossólo5000pertenecenenexclusivaaCptA,los15000restantesformaránpartedel
grupodegenesquepertenecendeformaexclusivaaCptC–µ({0,1,2,3})–yporlotanto
tambiénperteneceránaCptBaltenerenestecasoactivaslascolumnas2y3.Enelcasode
lasegundalíneaparaCptBaparecen40000genesenelgrupo,peroúnicamente5000tendrán
activaslascolumnas2y3,dentrodeestegrupo15000genesademástendránactivaslas
columnas0y1porloquepertenecerántambiénaCptCyCptA;losotros20000restantes
pertenecenaCptGenexclusiva.
CptA CptB CptC CptD CptE CptF CptG resto
CptA 20000 15000 15000 0 0 0 0 0
CptB 15000 40000 15000 20000 0 0 20000 0
CptC 15000 15000 15000 0 0 0 0 0
CptD 0 20000 0 40000 15000 15000 20000 0
CptE 0 0 0 15000 20000 15000 0 0
CptF 0 0 0 15000 15000 15000 0 0
CptG 0 20000 0 20000 0 0 20000 0
resto 0 0 0 0 0 0 0 5000
Tabla4.3:MatrizdeconfusiónparalosconceptosformalesdescritosenlaTabla4.2conresolución
perfecta.
Estosepuedetratarcomounaclasificaciónmulti-etiqueta[87,88]peronohayunasolución
consensuadaparamedirlacalidaddeestascasosysedebentomarlasmedidasconcierta
precaución.Alahoradecalcularlaprobabilidaddedetecciónylaprobabilidaddefalsaalarma,
porejemplo,hayquetenerencuentaqueungenpuedeperteneceravariosgruposalavezy
porlotantohabráquerestarlosgenescomunespararealizarelcálculodeprobabilidades.
Tambiénhayquetenerencuentaqueamediaqueelumbralvadisminuyendoparaφ
(aumentandoparaϕ)losgenessevandesplazandodelconceptosupremoalínfimo.Se
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podríalegaraunahipotéticasituaciónenlaquetodosloselementosseencuentrenenel
conceptoínfimo⊥.Enestecaso,laclasificaciónevidentementeseríabastantemala,aunque
laprobabilidaddedetecciónsería1porquetodosloselementosdelconceptoformal⊥estarían
asuvezcontenidosenotrosconceptosformales.Así,ennuestroejemplo,todosloselementos
delamatrizdeconfusióntendríanelvalorde75000.Paracalcularlaprobabilidaddefalso
positivoenelcasodeCptAporejemplohabríaquecalcularcuantosdeesos75000no
pertenecenalgrupoydividirloentreelnúmerototaldeelementosasociadosalconcepto
formal,estoes75000.SesabequeelconceptoformalCptAtiene20000elementos,losotros
55000restantesestaríanmalclasificados,porlotantosuprobabilidaddefalsopositivoes
55000
75000.Esteprocesoserealizaconelrestodeelementosyseobtienelaprobabilidaddefalsopositivoparatodaslasagrupacionesdegenesenconceptosformalescomosemuestraenla
Tabla4.4.
Conceptoformal pf(φ),φ=−∞
CptA 5500075000≈0,7333CptB 3500075000≈0,4666CptC 6000075000=0,8CptD 3500075000≈0,4666CptE 5500075000≈0,7333CptF 6000075000=0,8CptG 5500075000≈0,7333
Tabla4.4:Máximaprobabilidaddefalsopositivoposibleparaunclasificadordelosconceptosdescritos
enlaTabla4.2
4.2.2 MatrizdesimilituddeJaccard.
Otraformademedirlacalidaddeloscoagrupamientosesmediantelamatrizdesimilitud
deJaccard.Estamedidaentredosconjuntossedefinecomoelcocienteentreelnúmerode
elementosdelainterseccióndelosconjuntosyelnumerodeelementosdelaunióndelos
dosconjuntos[69,89]:
J(C1,C2)=|C1∩C2||C1∪C2| (4.2.1)
Bastaconcalcularladistanciaentretodoslosconjuntosdetectadosyconocidospara
obtenerlamatrizdesimilituddeJaccard.Existendiferentesformasderealizarlaunión∪e
intersección∩dedosconjuntos:porfilas,porcolumnasoporambascomosedescribiráen
detaleacontinuación.
Imaginemosunamatrizbooleanadedimensiones6×4comolaquesemuestraenla
figura4.2.EnestamatrizsetienentresgruposA,ByC.SisecalculalasimilituddeJaccard
entreAyCporfilasycolumnassetiene:
Jfc(A,C)=|A∩C||A∪C|=
|({g2,g3},{m0,m1})|
|({g0,g1,g2,g3,g4,g5},{m0,m1})|=
4
12 0,3333
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⊗ ⊗
⊗ ⊗
× ×
× ×
A
C
B
g0
g1
g2
g3
g4
g5
g6
m0 m1 m2 m3
Figura 4.2: Matriz booleana de 6× 4. Enesta matrizse distinguentres gruposA =
({g0,g1,g2,g3},{m0,m1}),B=({g4,g5,g6},{m2,m3})yC=({g2,g3,g4,g5},{m0,m1}).
SisehacelomismoentreByCseobtiene:
Jfc(B,C)=|B∩C||B∪C|=
|{∅}|
|({g4,g5,g6},{m2,m3})∪({g2,g3,g4,g5},{m0,m1})|=
0
14=0
Encambiosisemiraporfilaselresultadocambiaporquealnotenerencuentaelvalor
delascolumnaslosgruposcambiarían.EnestecasoelvalordesimilitudentreAyCno
cambiaríarespectoalcasoanterioryaqueambastienenelmismonúmerodecolumnas.Pero
entreByCsíqueseencuentrandiferencias:
Jf(B,C)=|B∩C||B∪C|=
|{g4,g5}|
|{g2,g3,g4,g5,g6}|=
2
5=0,4
Deigualformasepodríarealizarlamismamedidateniendoencuentasólolascolumnas.
Comoenestatesisseestátrabajandosiempreconcoagrupamientoporfilasycolumnas
tienemuchomássentidorealizarlamedidadesimilituddeJaccardutilizandolasfilasylas
columnas.
LamatrizdesimilituddeJaccardparalosgruposdelaTabla4.1eslamatrizidentidad
porquelosgrupossonexcluyentes.Encambioparalosgruposdescritosporlosconceptos
formalestalycomosedescribenenlaTabla4.2esbastantediferenteyaqueunosgrupos
seencuentranincluidosenotros.PorejemploparacalcularladistanciaentreCptAyCptC
separtedequeCptAtiene20000genescon2atributos,deloscuales15000pertenecen
enexclusivaaCptC,deahíque|CptA∩CptC|=15000·2.Enlauniónde|CptA∪CptC|
resultaqueCptCtiene15000·4elementosyCptAtiene5000·2elementosenexclusivaque
nopertenecenaCptC.Porlotanto:
Jfc(CptA,CptC)=|CptA∩CptC||CptA∪CptC|=
15000·2
15000·4+5000·2=
2
5=0,42857
Siserepiteesteprocesoparatodosloselementosseobtienelamatriz4.5.
4.3 Generacióndematricesinsilico
Existendiferentesformasdesimularelcomportamientodelasmatricesdeexpresióngenética
(véase[90]paraunresumendediversastécnicas).Detodaselastalvezlaquerepresentamás
4.3. Generacióndematricesinsilico 61
CptA CptB CptC CptD CptE CptF CptG resto
CptA 1 0 0.42857 0 0 0 0 0
CptB 0 1 0.27273 0 0 0 0.33333 0
CptC 0.42857 0.27273 1 0 0 0 0 0
CptD 0 0 0 1 0 0.27273 0.33333 0
CptE 0 0 0 0 1 0.42857 0 0
CptF 0 0 0 0.27273 0.42857 1 0 0
CptG 0 0.33333 0 0.33333 0 0 1 0
resto 0 0 0 0 0 0 0 1
Tabla4.5:MatrizdesimilituddeJaccardparaunclasificadorsinerroresutilizandolosgruposdefinidos
enlaTabla4.2
fielmentelarealidadeslaexpuestaen[91],quesimulatodoslosparámetrosdeunmicroarray,
desdelahibridaciónhastaelruidoquepuedeaparecerduranteelescaneado.Porestemotivo,
presentaunagrancantidaddeparámetrosdeentradaperoresultabastantecomplicadade
utilizarsinofreceunaventajasignificativafrenteaotrosmétodosmássencilos.
Así,paracomprobarcómopuedeafectarelalgoritmodecreacióndemicroarraysal
agrupamientodegenes,tomamosladecisióndeprobarcondosalgoritmosdiferentesutilizados
enlaliteratura.Elprimerogeneradoconfuncionesgaussianasdediferentemediaconla
mismavarianza,similaraldescritoen[92](Sección4.3.1)yelsegundo,másflexibledondeel
usuarioproporcionaunaseriedeparámetrosquegobiernanlageneracióndelosdatos[90]
(Sección4.3.2).Másrecientementehanaparecidonuevosmétodosparamedirlosnivelesde
expresióngenéticabasadosennuevastécnicasdesecuenciación,tambiénconocidascomo
secuenciacióndeARNdepróximageneraciónoRNA-Seqporsussiglaseninglés[93].La
ventajadeestetipodetécnicasradicaensuprecisiónyaquepresentanunnivelderuido
muchomenorquelasbasadasenmicroarrays.EnlaSección4.3.3detalamoscómosepuede
simularelcomportamientodeestossecuenciadores.
4.3.1 SimulacióndematricesdemicroarraysporelmétododeIngrid&Speed
Paratratardesimularsucomportamientoelprimerpasofueanalizarelresultadoproporcionado
porlosmicroarrayscomerciales.Enconcretoseanalizólasalidadevariosmicroarraysobtenidos
deNCBI.SedescargaronvariosficherosCELytrasejecutarlaherramientaapt-probeset-
summarize1seobtieneelniveldeexpresióndemilesdesondas.Estautilidad,comoseexplica
enelApéndiceA.5.1.1,utilizaelalgoritmoRMA[66]paranormalizarelruidodefondoe
igualarlasdistribucionesdelasdiferentesmuestras.EnlaFigura4.3semuestraelnivelde
expresiónde100sondasendiferentescondicionesseleccionadasaleatoriamente.
Loselementosdeesamatrizdeexpresiónobtenidaapartirdevariasmuestraspueden
obtenervaloresquevandesde4·10−5hasta12300ysedistribuyentalycomomuestrala
Figura4.4a.Siseaplicaellogaritmoacadaunodelosvaloresdeexpresióngenéticadela
matrizseobtienelafuncióndedensidaddelog-probabilidaddelaFigura4.4bdondeasimple
vistasepodríanlegaraintuirqueestáformadaporvariasgaussianasdemediayvarianza
diferentes.Ingrid&Speedpropusieronen[92]unaformadesimularlaexpresióngenética
1http://www.affymetrix.com/estore/support/developer/powertools/changelog/
apt-probeset-summarize.html.affx
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Figura4.4:Distribucióndelniveldeexpresióngenéticaquepuedepresentarcadaunodelassondasde
variosexperimentosconmicroarrays.
Debidoasusencilezelprimermétododesimulacióndemicroarraysquesedecidióutilizar
fueelbasadoenfuncionesgaussianas.Elanálisisserealizóconunamatrizcomolaexplicada
en4.2de75000filasy8columnas.Cadafilacontieneelniveldeexpresióndeungenosonda,
enesteniveldeabstraccióndaigualporloqueconsideraremoscomosisetratarandegenes,
paracadaunadelas8diferentescondiciones.Enlamatrizsedefinenlos7gruposprincipales,
aparteenelgrupoCyFsehancreadotressubdivisionescon5000genescadauna,todos
elostendránunosnivelesdeexpresiónqueseguiránunagaussianademediaµyvarianza1:
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Grupo filas columnas µ
A [0,4999] [0,1] 5
B [5000,9999] [2,3] 5
C [0,3]
Ca [10000,14999] [0,3] 5
Cb [15000,19999] [0,3] 6
Cc [20000,24999] [0,3] 7
D [25000,29999] [4,5] 5
E [30000,34999] [6,7] 5
F [4,7]
Fa [35000,39999] [4,7] 5
Fb [40000,44999] [4,7] 6
Fc [45000,49999] [4,7] 7
G [50000,69999] [2,5] 5
Elrestodeloselementosdelamatrizquenoseencuentranenningúngruposiguenuna
distribuciónnormaldemedia0yvarianza1.Unavezquesetieneestamatrizsecalculasu
exponencial —ex—porcadaunadelasceldas.Deestaformalosvaloresdelasceldasse
distribuiránalolargodelacurvamostradaenlafigura4.5
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Figura4.5:Funcióndedensidaddeprobabilidaddeexpresióndecadacelda.Sehaobtenidodeuna
matrizdeexpresióngenéticainsilicocreadaporgaussianas.Simulaelresultadode8microarrayscon
tejidossometidosadiferentescondiciones,cadamicroarraymideelniveldeexpresiónde75000genes.
4.3.2 SimulacióndematricesdemicroarraysmedianteelmétododeDembéle
Otraposibleformadesimularelcomportamientodeunmicroarrayeselalgoritmodescrito
porDembéleen[90]dondeseutilizaunacombinacióndevariablesquesiguendiferentes
distribucionesparaobtenerunresultadoqueseasemejelomáximoposiblealasalidadeun
microarrayabasedepermitiralusuariodefinirunaseriedeparámetrosyquetieneencuenta
lassiguientecaracterísticas:
•Normalmentehaymásgenesconbajaintensidadqueconalta.
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•Las(log2)-intensidadesvaríanentre0y20.
•Bajocondicionesbiológicassimilares,losnivelesdeexpresióngenéticavaríanalrededor
undeterminadovalormedio.
•Elnúmerototaldegenediferencialmenteexpresadosdependedelascondiciones
biológicasusadas.
•Lavariabilidadobservadaparagenesexpresadosdébilmenteesmayorqueenlosfuerte-
menteexpresados.
Elalgoritmooriginalseleccionadeformaaleatorialosgenesqueapareceránsobre-
expresados,infra-expresadosoquenoseveránafectadosporelexperimento.Enlamo-
dificaciónaquípropuestalosgenesquesísonafectadosporelexperimentosedefinenapriori
(nosedejaalazar).Ademáspuedehaberdistintascondicionesqueafectanlarespuestade
losgenesynosólodosgruposdeexperimentos.Deestaformasepuedegeneraunamatriz
conlosgruposcomolosdefinidosenlaSección4.2.
Elalgoritmosepuederesumirenlossiguientespasos,suponiendoquesedeseaobtener
unamatrizMconpfilasyncolumnas:
1.Generapvaloresdeunadistribuciónbetautilizandolasvariablesaybcomoparámetros
deentrada,deloqueseobtienenlosvaloresx= xi,i=1,..,p
2.Transformarlosvaloresdexparaquevaríenenelrango[lb,lb+ub]:z=lb+ub·x
3.Paracadavalordezsegenerannvaloresdistribuidosuniformementeenelrango
U{((1−α)zi,(1+α)zi)}dondeα=λ1e−λ1ziysealmacenanenelvectorfilar
(a)Sielgenipresentaunniveldeexpresióndiferenciado,esdecir,perteneceaun
grupo:
i.silacolumnajpertenecealgruposeobtieneunamuestradeunadistribución
normalyseañadealacolumnacorrespondientedelvectorr:
µde=µminde + λ2e−λ2yij=rj+ N(µde,σ2de)
i.silacolumnajnopertenecealgruposeleasignaelvalorcorrespondientedel
vectorr:yij=rj.
(b)Sielgeninoperteneceaningúngrupo,seasignaralvectoryi:yi=r
4.EnestepuntosetienelamatrizdeexpresióngenéticaY:={yi,i=1,..,n,sinruido.
Sepuedeañadirruidoaestamatrizcreandounamatrizderuidoblancogaussiano
N:=N(0,σ2n),i=1,..,n.DejandolamatrizconruidocomoX=Y+N
5.LamatrizXposeeellogaritmobase2delaintensidaddelosnivelesdeexpresión.Para
conseguirlamatrizoriginalhayqueelevarcadaunodeloselementosporMij=2Xij
Elvalordelasconstantesseeligióentrelosrecomendadosen[90]yelvalordeµde
dependerádelgruposeleccionadocomoseespecificaenlaTabla4.3.2:
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a=2,b=4,lb=4,ub=14,λ1=14,λ2=2,σde=2,σn=0,4
Paracompararlosresultadosdelosdosmétodosdesimulacióndemicroarraysedecidió
repetirconlamatrizexplicadaen4.2con75000filasy8columnasdondesedefinieronlos7
grupos.Loúnicoquecambiadeunosgenesaotroseselvalordeµdeenfuncióndelgrupoal
quepertenezcanysóloparalascolumnasdedentrodelgrupo:
Grupo filas columnas µde
A [0,4999] [0,1] 5
B [5000,9999] [2,3] 5
C [0,3]
Ca [10000,14999] [0,3] 5
Cb [15000,19999] [0,3] 6
Cc [20000,24999] [0,3] 7
D [25000,29999] [4,5] 5
E [30000,34999] [6,7] 5
F [4,7]
Fa [35000,39999] [4,7] 5
Fb [40000,44999] [4,7] 6
Fc [45000,49999] [4,7] 7
G [50000,69999] [2,5] 5
EnlaFigura4.6semuestralafuncióndeprobabilidadquesigueelniveldeexpresiónpara
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Figura4.6:Funcióndedensidaddeprobabilidaddellogaritmodelniveldeexpresióndecadacelda.La
matrizdeexpresióngenéticainsilicohasidocreadasiguiendoelmétododescritoporDembéle.Simulael
resultadode8microarrayscontejidossometidosadiferentescondiciones,cadamicroarraymideelnivel
deexpresiónde75000genes.
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4.3.3 Simulacióndematricesdesecuenciacióndepróximageneración
Lastécnicasdesecuenciacióndepróximageneraciónpuedencontarelnúmerodecadenasde
ARNmdeformaqueproporcionanelniveldeexpresiónconunaprecisiónmuyalta(verel
ApéndiceA.5.2paraunadescripciónmásdetaladadeestastécnicas).Debidoalanaturaleza
discretadelprocesosepuedesuponerqueelniveldeexpresiónsigueunadistribuciónde
Poisson,talycomosugierenen[44,94].
LadistribucióndePoissonmuestralaprobabilidaddecontarxsecuenciaspredefinidasde
ARNmenunexperimentoestimandoqueelnúmerodemoléculasdeesasecuenciadeARNm
esλ.Asísufuncióndedensidaddeprobabilidades:
f(x)=Pr(X=x)=λ
xe−λ
x! (4.3.1)
Dondeelvalordelamediaylavarianzasonigualesaλ.
ConestafuncióndeprobabilidadsecalcularíanlosvaloresdelamatrizNgxr∈RG,X,R
dondeGeselnúmerototaldegenes,Xeselnúmerodeexperimentosotratamientosque
seestánanalizandoyReselnúmeroderéplicasquehayencadaexperimento.Alfinallas
columnasdeexperimentosyréplicassereordenaríanparagenerarunamatrizbidimensional
Mgj∈RG,X+RconGfilasyX+Rcolumnas.
Elvalorλsepuedesuponerquevale:
log(λgxr)=sgxk+αg+βgx (4.3.2)
Dondesgxkesunfactordenormalización,αgeslaexpresiónmediadelgengenlos
diferentesexperimentosyβgxmideelniveldeexpresióndelgengeneltratamientox.
Sinembargoestemodelosepuedeconsiderardemasiadosimpleyaquenohayformade
controlarlamediaylavarianzaporseparado.Poresovariosautoressugierenutilizaruna
funcióndeprobabilidadbinomialnegativa[44,95,96]:
f(x)=Pr(X=x)= Γ(x+γ
−1)
Γ(γ−1)Γ(x+1)
1
1+λγ
γ−1 λ
γ−1+λ
x
(4.3.3)
Dondelamediaesλylavarianzaλ+γλ2.Lavariableγeselfactordedispersiónysepuede
comprobarfácilmentecomoamedidaqueγ→ 0ladistribucióntiendeaunaPoisson.En
estecasoelvalordelamediasesigueusandoelvalordelafórmula4.3.4ycomovarianza:
var(Ngxr)=σ2=λgxk+γgλ2gxk (4.3.4)
Dondeγgesunparámetrodedispersiónasociadoacadagen.
Igualqueenloscasosanterioressecrearáunamatrizdeexpresióngenéticacon75000
filasy8columnasdondesedefinieron7gruposcomoseexplicaen4.2.Loúnicoquecambia
deunosgenesaotroseselvalordeλenfuncióndelgrupoalquepertenezcanysóloparalas
columnasdedentrodelgrupo.Elfactordedispersiónseráigualparacadagrupoγg=0,4:
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Grupo filas columnas λ
A [0,4999] [0,1] 1000
B [5000,9999] [2,3] 1000
C [0,3]
Ca [10000,14999] [0,3] 1000
Cb [15000,19999] [0,3] 1200
Cc [20000,24999] [0,3] 1400
D [25000,29999] [4,5] 1000
E [30000,34999] [6,7] 1000
F [4,7]
Fa [35000,39999] [4,7] 1000
Fb [40000,44999] [4,7] 1200
Fc [45000,49999] [4,7] 1400
G [50000,69999] [2,5] 1000
Elrestodelosgenesquenopertenecenaningúngrupopresentanunamediaλ=10y
unfactordedispersiónγg=0,6.EnlaFigura4.7semuestralafuncióndeprobabilidadque
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Figura4.7:Funcióndedensidaddeprobabilidaddelniveldeexpresióndecadacelda.Matrizdeexpresión
genéticainsilicosimuladaconunafuncióndeprobabilidadbinomialnegativa.Simulaelresultadode8
muestrascontejidossometidosadiferentescondiciones,paracadatejidosesimulaelniveldeexpresión
de75000genes.
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PartiendodelasmatricesGEDinsilicocreadasenlasecciónanteriorserealizaráelaná-
lisisexplicadoenelCapítulo3.Noserealizaráunanálisiscompletoutilizandodiferentes
herramientasvisualescomolasdescritasenlaSecciones3.4.3y3.4.4,tampocoserealizará
ningunaconexiónconsistemasexternosalsergenesquenotienenningunacorrespondencia
conmuestrasreales.EstetipodeanálisissehadejadoparaelCapítulo5dondesemuestra
todoelpotencialqueestastécnicasofrecenconmuestrasreales.Estasecciónnoslimitaremos
alaexploracióneidentificacióndecoagrupamientodegenes.Seobtendrándostiposde
agrupamientos,unosbasadosenlosgenesquepertenecenenexclusivaaunconceptoformaly
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quepodríancorresponderhastaciertopuntoconlosdelaTabla4.1yotrosquecorresponderán
conlosconceptosformalescompletosmostradosenlaTabla4.2.
LamatrizinsilicoMconagrupamientosconocidoseselpuntodeentradadelsistema
deanálisisexplicadoenestasección.Elobjetivoesvercómovaríaelniveldeexpresiónde
ungenenfuncióndelasdiferentescondicionesexternasalasquesevesometidoasíqueel
primerpasoconsisteenunaetapadepreprocesadodondelamatrizdeexpresióngenéticase
normalizaporfilas.
EnlaSección3.2.2seexplicaronendetalelasdiferentesposibilidadesquehayalahorade
aplicaruntipodenormalizaciónuotro,ademásenlaSección4.5seexplicaránlasdiferencias
entrelosdistintosmétodospropuestos.Enestasecciónseutilizaráunanormalizaciónque
consisteendividirtodosloselementosdelamatrizporlamediageométricadesufilapara
posteriormenteaplicarellogaritmonatural.
Esdecir,siMeslamatrizdeexpresióngenética,conpfilasyncolumnas,lanormalización
consisteenaplicarlafórmula3.2.2:
Rij=log


Mij
n
n
j=1
Mij

 (4.4.1)
Deestaformacuandounacondiciónsobre-expresaungensuvalorserápositivoy
directamenteproporcionalasuniveldesobre-expresiónenrelaciónconlasotrascondiciones.
Delamismaforma,ungenestarámásinfra-expresadoparaunacondiciónrespectoaotras
cuantomenorseasuvalor(puestoquesiempreesnegativo).SobreestamatriznormalizadaR
serealizarálaexploraciónK-FCAexplicadaenlaSección3.3.Conelpropósitodesimplificar
esteejemplosolamenteseanalizaránlosretículosobtenidosenlaexploracióneneldominio
Rm´ın,+,esdecir,seagruparánlosgenessobre-expresados.
4.4.1 ExploracióndematricesdemicroarraysdeIngrid&Speed
ElprimerpasoenlaexploracióndelamatrizRconsisteencalcularelnúmerodeconceptos
formalesenfuncióndelosumbralesφ/ϕparalosdominiosRm´ın,+yRm´ax,+talycomose
explicaenlaSección3.4.1.ElresultadosepuedeobservarenlaFigura4.8.
Elnúmerodeconceptosqueaparecedurantelaexploraciónnosdaunaideadela
complejidaddelosretículosdeconceptos.EldominioRm´ın,+muestralosgruposdegenes
sobre-expresados,laexploraciónserealizaenelrangoϕ∈(−∞,0].SegúnlaFigura4.8el
númerodeconceptosseestabilizaen41paraelrangodeφ∈[1,79,3,45],porloqueparece
interesanteobservarlosretículosquehayantes,despuésyenmediodeesteintervalo.En
laFigura4.9semuestrancuatroretículosparalosvaloresdeφ=3,5,2,2,1,5,0.Estos
retículossehandibujadosiguiendolasreglasdescritasenlaSección3.4.2deformaquelos
conceptosformalessepuedencompararparadiferentesvaloreseumbral.
Amedidaquesevadisminuyendoelumbralφlosgenessevandesplazandodesdeel
conceptosupremo– –alínfimo–⊥–.EnlaFigura4.9asevenpocosconceptos,algunode
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Figura4.8:Númerodeconceptosenfuncióndelumbralϕyφ
loscualessecorrespondeconlosgruposconocidoscomoelA,B,DyE.Losotrosconceptos
quesevenenlafigurasonconceptosformalesqueaparecenporefectodelruido.Según
disminuyeelvalordeφlosgenessevandesplazandohaciaabajoyaparecennuevosconceptos.
EnlaFigura4.9bsevenclaramentelosconceptosformalesdelosgruposA,B,C,D,EyF.
Sisesiguedisminuyendoelvalordeφaparecenmásconceptosasociadosconunmayorruido.
4.4.1.1 Co-agrupamientosbasadosenφ-conceptosformales
Paracomprobarelefectoquetieneelumbralφalahoradedefinirlosco-agrupamientos
correctamentesemuestraelefectodedichoumbralendostiposdeprobabilidades,la
probabilidaddedetecciónylaprobabilidaddefalsopositivocomoseexplicóenlaSección
4.2.1.
Setratarádeencontrarlosco-agrupamientosetiquetadoscomoCptA,CptB,CptC,
CptFyCptGdadosporlosconceptosformalesdelaTabla4.2.Silaclasificaciónfuera
completamentecorrectasetendríaqueelco-agrupamientoCptAesigualalconceptoformal
dadoporµ({0,1}),oqueCptCesigualalconceptoformaldadoporµ({0,1,2,3}).Pero
comohabráerroresdeclasificaciónestaidentidadnoselegaráaproducirylosconceptos
formalesidentificadosenlosdiferentesretículosdurantelaexploraciónmin-pluscoincidiránen
mayoromenormedidaconloesperado.Poresemotivo,hemosdecididomostrarlascurvas
deprobabilidadparaestosco-agrupamientos.
Así,lascurvasdeprobabilidadenfuncióndeφsemuestranenlaFigura4.10aparala
probabilidaddedetecciónyenlaFigura4.10bparalaprobabilidaddefalsopositivoenlos
coagrupamientsoparalosgruposantesdescritos.Lascurvasdeprobabilidaddelosconceptos
formalesparaCptCyCptFsonmuyparecidascomocabríaesperarporquetienenunnúmero
deobjetosygenesparecidos.Fácilmentesepuedecomprobarcomoamedidaquedisminuye
elvalordeφaumentalaprobabilidaddedetección,esmásfácildetectarungenquepertenece
aesegrupoperoacambioaumentabastanteelruidolocualexplicaquelaprobabilidadde
falsopositivoaumente.
EnlaTabla4.6semuestralamatrizdeconfusiónparaφ=0dondelacolumnamuestra
elgrupoesperadoylafilaelgrupoclasificado.Enestecasosemuestrantodoslosgrupos
definidosenlaTabla4.2.Enlacolumnayfilaidentificadacomorestoseagrupantodos
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(a)DiagramadeHasseparaφ=3,5 (b)DiagramadeHasseparaφ=2,2
(c)DiagramadeHasseparaφ=1,5 (d)DiagramadeHasseparaφ=0
Figura4.9:Retículosdeconceptosparadiferentesvaloresdeφeneldominiominplusparamicroarrays
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Figura4.10:Prestacionesenfuncióndeφparamicroarrayssimuladosmedianteelmétodopropuestopor
Ingrid&Speed.
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aquelosgenesquenoteníanungrupopredefinido,esdecir,todoslosgenesquenoencajan
enunodelos7gruposquesedefinieronpreviamente.Enlacolumnadeladerechasemuestra
laprobabilidaddefalsopositivoyenlaúltimafilasemuestralaprobabilidaddedetección
paracadaunodelosgrupos.
CptA CptB CptC CptD CptE CptF CptG resto pf
CptA 19953 14974 14953 26 29 0 0 1130 0.0570
CptB 14989 39815 14967 19876 26 0 19849 1218 0.0315
CptC 14942 14941 14920 1 0 0 0 165 0.0138
CptD 18 19866 0 39799 14988 14958 19841 1066 0.0278
CptE 21 23 0 14977 19951 14953 1 1103 0.0554
CptF 0 1 0 14935 14941 14911 1 151 0.0136
CptG 0 19715 0 19717 0 0 19690 144 0.0099
resto 0 1 0 0 2 0 0 1341
pd 0,9977 0,9954 0,9947 0,9950 0,9976 0,9941 0,9845
Tabla4.6:Matrizdeconfusiónparaφ=0
Alahorademirarlamatrizdeconfusiónhayquetenerencuentaquelosconceptos
formalesguardanunarelacióndejerarquíayhayunosconceptosincluidosenotros(verFigura
4.1).Paraaclararestepuntoeindicarcómosehadeleerestamatrizacontinuaciónseexpone
unejemplodondeseexplicanlosresultadosparaelgrupoCptA.Enesteconceptoformalse
handetectado19953objetosdelos20000queoriginalmentedeberíatenerCptA,asíque
laprobabilidaddedetecciónenestecasoesbastantealta,de0,9977.Delos20000genes
queseesperanenCptA,15000vienenexclusivamentedeCptC,enestecasodeesos19953
genesdetectados,14953pertenecenexclusivamenteaCptC.AsuvezlosgenesdeCptC
ademásdeperteneceraCptCtambiénpertenecenaCptBporquecompartenlosatributosde
lascolumnas2y3.Porestemotivosinohubieraerroresdefalsospositivoselnúmerode
genesenCptBdeberíaserigualaldeCptC,perolarealidadesquehay21elementosmásen
CptBqueenCptC.Tambiénhay26elementosmalclasificadoscomopertenecientesalgrupo
CptDy29aCptE,asícomo1130quenocorrespondenconningunodelosgruposanteriores.
Estosignificaquehay21+26+29+1130=1206elementosmalclasificados,deuntotal
19953+1206=21159elementosencontradosparaCptA,loquedaunaprobabilidadde
falsopositivode120621159=0,57.
Sisemiraelvalordelamatrizdeconfusiónparaunvalormásaltocomoφ=1,5los
resultadosqueseobtienensonlosesperadossegúnlaFigura4.10,estosignificaunapeor
probabilidaddedeteccióndentrodelosgruposacambiodeunadisminuciónenelnúmerode
clasificacioneserróneas.EstamatrizsemuestraenlaTabla4.7.
CptA CptB CptC CptD CptE CptF CptG resto pf
CptA 17897 12990 12989 0 0 0 0 3 2.2345e-04
CptB 12930 32428 12930 14581 0 0 14581 10 3.0828e-04
CptC 11200 11201 11200 0 0 0 0 0 8.9278e-05
CptD 0 14564 0 32370 12877 12877 14564 9 2.7796e-04
CptE 0 1 0 12984 17897 12983 1 5 3.3514e-04
CptF 0 0 0 11149 11149 11149 0 0 0
CptG 0 10155 0 10155 0 0 10155 0 0
resto 373 1373 281 1369 375 289 1009 4973
pd 0,8949 0,8107 0,7467 0,8093 0,8949 0,7433 0,5078
Tabla4.7:Matrizdeconfusiónparaφ=1,5
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Otraformademedirlacalidaddeloscoagrupamientosesmediantelamatrizdesimilitud
deJaccardcomoyaseexplicóen4.2.2.EnlaTabla4.8semuestralamatrizdesimilitudde
Jaccardparaφ=0yenlaTabla4.9paraφ=1,5.
CptA CptB CptC CptD CptE CptF CptG resto
CptA 0.94091 0 0.42309 0 0 0 0 0
CptB 0 0.96421 0.2701 0 0 0 0.32827 2.2039e-05
CptC 0.413 0.2666 0.981 0 0 0 0 0
CptD 0 0 0 0.96743 0 0.27009 0.32832 0
CptE 0 0 0 0 0.94242 0.42337 0 7.8821e-05
CptF 0 0 0 0.2672 0.41343 0.98066 0 0
CptG 0 0.32402 0 0.32475 0 1.4239e-05 0.97495 0
resto 0.02823 0.020337 0.0066095 0.017805 0.027563 0.0060485 0.0048416 0.26804
Tabla4.8:MatrizdesimilituddeJaccardparaφ=0
CptA CptB CptC CptD CptE CptF CptG resto
CptA 0.89467 0 0.35895 0 0 0 0 0.0079087
CptB 0 0.8105 0.21877 0 0 0 0.20247 0.020752
CptC 0.37205 0.26117 0.74662 0 0 0 0 0.0098641
CptD 0 0 0 0.80907 0 0.21797 0.20247 0.02069
CptE 0 0 0 0 0.89458 0.35792 0 0.0079515
CptF 0 0 0 0.26013 0.37179 0.74327 0 0.010148
CptG 0 0.25202 0 0.25191 0 0 0.50775 0.030801
resto 7.916e-05 0.00019074 0 0.00017185 0.00013193 0 0 0.71958
Tabla4.9:MatrizdesimilituddeJaccardparaφ=1,5
Segúndisminuyeelvalordeφlaprobabilidaddedetecciónaumentalógicamenteporque
cadavezmásgenessevanmoviendodesdeelconceptosupremoquenotieneningúnatributo
hastaelconceptoínfimo(⊥)quetienetodos.Laexploraciónserealizaenelintervalo
φ∈[0,∞)porqueelrango(−∞,0]seráexploradoporRm´ax,+.Sisesiguierabajandoelvalor
deφhastalegara−∞elvalordelaprobabilidaddefalsopositivotenderíaalvalorindicadoen
laTabla4.2.Peroavecesnointeresaobtenerunalistadegenesquepertenecenaunconcepto
dado,sinolalistadegenesqueseencuentranactivadosodesactivadosespecíficamenteen
ciertascondiciones.Estoseexplicaenlasiguientesección.
4.4.1.2 Co-agrupamientosbasadosenφ-conceptoscongenespropios
Tambiénesposibleconsiderarcomoungruponotodoelconceptoformalcomosehahecho
enelapartadoanteriorsinosólolosgenesqueexclusivamentepertenecenaeseconcepto,sin
tenerningúnotroatributoactivo.Esdecir,ahorasebuscaránlosgruposA-Gdisjuntostaly
comosedescribenenlaTabla4.1.Hemosrepetidolasmedidaspartiendodeestapremisay
lasprobabilidadesdedetecciónaparecenenlasFiguras4.11ay4.11bparalaprobabilidad
defalsopositivoenlosgruposA,B,C,FyG.LascurvasdeprobabilidaddelosgruposAy
BporunaparteyCyFsonsimilaresporquelosgrupostambiénsonparecidos(presentan
distribucionessimilares).
Cadaconjuntodegruposparecemostraruncomportamientodiferente.Paralosgrupos
quecomprendenpocasmuestras(esdecir,columnasdelamatrizdeexpresión)comopor
ejemplolosgruposAyB(sólodoscolumnasdelamatrizdeexpresióngenética)laprobabilidad
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Figura4.11:Prestacionesenfuncióndeφparamicroarrayssimuladosmedianteelmétodopropuestopor
Ingrid&Speed.
dedetecciónaumentaamedidaqueelvalordeφdisminuyehastalegaraunvalorentornoa
φ≈1,5yapartirdeesevalorlaprobabilidaddedeteccióndisminuye.Esepuntoentornoa
φ≈1,5coincideconelcrecimientodelnúmerodeconceptosformalesqueaparecenenla
Figura4.8.EncambioparalosgruposC,FyG,dichomáximodeprobabilidaddedetección
ydenúmerodeelementosenelgruposeencuentraenφ=0.
ParalosgruposAyBsegúndisminuyeelvalordeφlaprobabilidaddefalsopositivotiende
adisminuirhastalegaraunmínimoentornoaφ≈1,2enelgrupoAyφ≈1enelgrupoB
paradespuésseguirdisminuyendo.Laprobabilidaddefalsopositivosiempreesmayorparael
grupoBqueparaelAporquealgunoselementospertenecienteselgrupoBerróneamentese
puedenclasificardentrodelgrupoGconelquecompartedoscolumnas.Encambioparalos
gruposC,FyGlaprobabilidaddefalsopositivopareceaumentarsegúnseacercaalvalor
φ=0.
EnlaTabla4.10semuestralamatrizdeconfusiónparaφ=1,5dondelacolumna
muestraelgrupoesperadoylafilaelgrupoclasificado.Enlacolumnayfilaidentificadacomo
restoseagrupantodosaquelosgenesquenoteníanungrupopredefinido,esdecir,todoslos
genesquenoencajanenunodelos7gruposquesedefinieronpreviamente.Enlacolumna
deladerechasemuestralaprobabilidaddefalsopositivoyenlaúltimafilasemuestrala
probabilidaddedetecciónparacadaunodelosgrupos.Talycomocabríaesperaralobservar
laFigura4.11laprobabilidaddefalsopositivoesbastantebaja,encambiolaprobabilidadde
detecciónesaltaparalosgruposA,B,DyE.
Sisebajaelumbralhastaφ=0lamatrizdeconfusiónqueapareceeslaquesemuestraen
laTabla4.11dondesevecomolaprobabilidaddedetecciónhaaumentadoconsiderablemente
paralosgruposC,FyGacostadedisminuirlaprobabilidaddedetectargenesenlosgrupos
A,B,DyE.AquítambiénsepuedecalcularlamatrizdesimilituddeJaccard,queparaφ=0
semuestraenlaTabla4.12.
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A B C D E F G resto pf
A 4853 0 71 0 0 0 0 3 744927=0,015B 0 4866 56 0 0 0 266 9 3315197=0,0637C 0 1 11200 0 0 0 0 0 111201=8,9·10−5D 0 0 0 4885 0 57 252 8 3175202=0,0609E 0 0 0 0 4878 73 1 5 794957=0,0159F 0 0 0 0 0 11149 0 0 011149=0G 0 0 0 0 0 0 10154 0 010154=0resto 147 133 3673 115 122 3721 9327 4975
4853
5000
4866
5000
11200
15000
4885
5000
4878
5000
11149
15000
10154
20000pd 0,97 0,973 0,747 0,977 0,976 0,743 0,508
Tabla4.10:Matrizdeconfusiónparaφ=1,5
A B C D E F G resto pf
A 2609 0 0 0 0 0 0 6 62615=0,00229B 0 2603 0 0 0 0 0 9 92612=0,00344C 21 19 14843 0 0 0 0 37 7714920=0,00516D 0 0 0 2580 0 0 0 7 72587=0,00271E 0 0 0 0 2629 0 0 4 42633=0,00152F 0 0 0 23 27 14826 0 33 8314909=0,00557G 0 21 0 25 0 0 19392 34 8019472=0,00411resto 2370 2357 157 2372 2344 174 608 4870
2609
5000
2603
5000
14843
15000
2580
5000
2629
5000
14826
15000
19392
20000pd 0,522 0,521 0,99 0,52 0,526 0,988 0,97
Tabla4.11:Matrizdeconfusiónparaφ=0
φversus∆φparaco-agrupamientosbasadosenφ-conceptoscongenespropios Cada
grupoparecetenerunascaracterísticasdiferentesyporeloelvalordeφóptimoparadetectar
cadagrupovaría.Elvalordelumbralφnoparecemuyadecuadoparaserusadodirectamente
comoindicadordelgradodeconfianzaconelqueungenpertenecedeformaexclusivaa
undeterminadogrupoporquelasprobabilidadespresentanmáximosendiferentesvaloresen
funcióndelgrupo.Interesaencontrarotravariablesegúnlacuallasfuncionesprobabilidadde
detecciónyprobabilidaddefalsopositivoseanmonótonasdeformaqueamedidaqueaumente
(odisminuya)esavariabletambiénlohaganlasprobabilidades.Estavariablepodríaser∆φ
quesedefinecomoelrangodevaloresdeφporelcualunobjetoperteneceexclusivamentea
unconcepto,oloqueeslomismo,ungenperteneceaungrupo.Enelcasominpluscuanto
mayorsea∆φmayorseráladiferenciadeexpresiónentreloscasosparalosqueungense
esperasobre-expresadoyelresto.Asípuesamayor∆φlaprobabilidaddefalsopositivobaja
acostadetambiénbajarlaprobabilidaddedetección.
EnlaFigura4.12semuestranlascurvasdeprobabilidadparalosgruposA,B,C,FyG
enfunciónde∆φ.SisecomparanestascurvasconlasdelaFigura4.11seobservacómo
laprobabilidaddedetecciónaumentaacostadeaumentartambiénlaprobabilidaddefalso
positivo,lacuallegaaserbastantealta,entornoa0,42paraelgrupoAy∆φ=0.
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A B C D E F G resto
A 0.521 0 0.0006 0 0 0 0 0.0372
B 0 0.512 0.00054 0 0 0 0.0005 0.037
C 0 0 0.984 0 0 0 0 0.00346
D 0 0 0 0.515 0 0.0007 0.0006 0.037
E 0 0 0 0 0.525 0.0008 0 0.037
F 0 0 0 0 0 0.983 0 0.0038
G 0 0 0 0 0 0 0.966 0.0122
resto 0.0003 0.0004 0.001 0.0003 0.0002 0.001 0.0012 0.317
Tabla4.12:MatrizdeJaccardparaφ
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Figura4.12:Prestacionesenfunciónde∆φparamicroarrayssimuladosmedianteelmétodopropuesto
porIngrid&Speed.
4.4.2 ExploracióndematricesdemicroarraysdeDembéle
Aligualquesehizoanteriormenteestamatrizdeexpresióninsiliconormalizada,R,con
grupospreviamenteconocidoseselpuntodeentradadelaexploraciónK-FCA.Laexploración
enϕ∈(−∞,0]yφ∈[0,∞)permitevercomoevolucionaelnúmerodeconceptostaly
comomuestralaFigura4.13.Sepuedecomprobarquelaevolucióndelnúmerodeconceptos
esmuyparecidaalaobservadaenlaFigura4.8paraelcasoanterior.
Paraobservarlosgenessobre-expresadosseanalizaeldominiominplus,dondealigual
queenelcasoanterior,sepuedensacarcientosderetículosdiferentesenfuncióndelvalorde
φ.LaformadelosretículosessimilaraqueseveenlasFigura4.9a-4.9dyaquelaestructura
delosagrupamientosesmuyparecida,laformadegenerarlosdatosparecetenerpocoefecto
enlosretículosdeconceptosgenerados.
4.4.2.1 Co-agrupamientosbasadosenφ-conceptosformales
Convieneestudiarendetalecómoafectaφalasprobabilidadesdedefinirlasagrupaciones
correctamente.LascurvasdeprobabilidadsemuestranenlasFiguras4.14dondesepuede
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Figura4.13:Númerodeconceptosenfuncióndelumbralϕyφparaunamatrizinsilicogenerada
medianteelmétodopropuestoporDembéle.
verloparecidasquesonalascurvasdelasFiguras4.10
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Figura4.14:Prestacionesenfuncióndeφparamicroarrayssimuladosmedianteelmétodopropuestopor
Dembéle.
LamatrizdesimilituddeJaccardparaφ=0semuestraen4.13yguardabastante
parecidoconlamatrizdelasecciónanteriormostradaenlaTabla4.8.
4.4.2.2 Co-agrupamientosbasadosenφ-conceptoscongenespropios
Enelcasodeconsiderarexclusivamenteaquelosgenesqueúnicamentetienenlosatributos
deseados,noelconceptoformalentero,lascurvasdeprobabilidadtambiénguardanunagran
similitudrespectoalasdelasecciónanterior.Lascurvasdeprobabilidadsemuestranenlas
Figuras4.15dondesepuedeverloparecidasquesonalascurvasdelasFiguras4.11.
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CptA CptB CptC CptD CptE CptF CptG resto
CptA 0.94032 0 0.42318 0 0 0 0 0
CptB 0 0.96552 0.26994 0 0 0 0.3268 0
CptC 0.41275 0.26694 0.98121 0 0 0 0 0
CptD 0 0 0 0.96177 0 0.26951 0.32709 0
CptE 0 0 0 0 0.94287 0.42271 0 3.9747e-05
CptF 0 0 0 0.26607 0.41354 0.97934 0 0
CptG 0 0.3241 0 0.32333 0 0 0.96972 0
resto 0.028743 0.018363 0.0054581 0.020842 0.028106 0.0065428 0.0058377 0.25775
Tabla4.13:MatrizdesimilituddeJaccardparaφ
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Figura4.15:Prestacionesenfuncióndeφparalamatrizinsilicocreadamedianteelmétodopropuesto
porDembéle.
φversus∆φparaco-agrupamientosbasadosenφ-conceptoscongenespropios La
gráficaspara∆φdefinidacomoelrangodevaloreselrangodevaloresdeφporelcualun
genperteneceexclusivamenteaungrupo,talycomosedefinióparalafigura4.12,también
semuestranen4.16.SepuedeverquelasdosFigurassonmuyparecidasloqueparece
confirmarunavezmásqueelmétodoparagenerarlamatrizdeexpresióngenéticatieneun
escasoefectoenlosretículosdeconceptos.
4.4.3 Exploracióndematricesdesecuenciacióndepróximageneración
EnestasecciónsevaaestudiarlamatrizinsilicoRgeneradaenlaSección4.3.3siguiendouna
distribuciónbinomialnegativa.Elpreprocesadoqueseaplicaráeselmismoqueenocasiones
anterioresyvienedadoporlaecuación4.4.1.
EstamatriznormalizadaseutilizapararealizarlaexploraciónK-FCA.Laexploraciónen
ϕ∈(−∞,0]yφ∈[0,∞)permitevercomoevolucionaelnúmerodeconceptostalycomo
muestralaFigura4.17.
Paraobservarlosgenessobre-expresadosseanalizaeldominiominplus,dondealigual
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Figura4.16:Prestacionesenfunciónde∆φparalamatrizinsilicocreadamedianteelmétodopropuesto
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Figura4.17:Númerodeconceptosenfuncióndelumbralϕyφparaunamatrizinsilicogenerada
siguiendounadistribuciónbinomialnegativa.
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queenlaSección4.3.1,sepuedensacarcientosderetículosdiferentesenfuncióndelvalor
deφ.Aunquelafuncióndeprobabilidaddeestamatrizdeexpresióninsilicoesbastante
diferentedelacreadaenlasseccionesanterioreslosretículosdeconceptosformadosson
bastanteparecidos,suformaescomolaqueseveenlasFiguras4.9a-4.9d.
4.4.3.1 Co-agrupamientosbasadosenφ-conceptosformales
Aligualqueenlasseccionesanterioresesnecesarioestudiarcómoafectaφalasprobabilidades
dedefinirlosgruposcorrectamente.LascurvasdeprobabilidadsemuestranenlasFiguras
4.18dondesepuedeverloparecidasquesonalascurvasdelasFiguras4.10
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Figura4.18:Prestacionesenfuncióndeφparaunamatrizinsilicogeneradasiguiendounadistribución
binomialnegativa.
LamatrizdesimilituddeJaccardparaφ=0semuestraenlaTabla4.14yguarda
bastanteparecidoconlasgeneradasconlosotrosmétodosen4.8y4.13.
CptA CptB CptC CptD CptE CptF CptG resto
CptA 0.90833 0 0.40778 0 0 0 0 0.00066534
CptB 0 0.93562 0.25864 0 0 0 0.31488 0.00068129
CptC 0.39868 0.26109 0.92148 0 0 0 0 0.00029365
CptD 0 0 0 0.93371 0 0.25732 0.31475 0.00093133
CptE 0 0 0 0 0.90912 0.40579 0 0.00099834
CptF 0 0 0 0.25951 0.3988 0.91462 0 0.00046992
CptG 0 0.31596 0 0.31665 0 0 0.91514 0.00045409
resto 0.035169 0.023693 0.010085 0.023444 0.033661 0.010088 0.0086117 0.18239
Tabla4.14:MatrizdesimilituddeJaccardparaφ=0paraunamatrizinsilicogeneradasiguiendouna
distribuciónbinomialnegativa.
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4.4.3.2 Co-agrupamientosbasadosenφ-conceptoscongenespropios
Convieneestudiarendetalecómoafectaφalasprobabilidadesdedefinirlosgruposco-
rrectamente.EnlasFiguras4.19aparecenlascurvasdeprobabilidaddondesepuedeverlo
parecidasquesonalascurvasdesimulacióndemicroarraysdelasFiguras4.11y4.15
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Figura4.19:Prestacionesenfuncióndeφparalamatrizdeexpresiónsimuladaconunafunciónde
probabilidadbinomialnegativa.
φversus∆φparaco-agrupamientosbasadosenφ-conceptoscongenespropios Elvalor
delacurvasdeprobabilidadpara∆φ,donderecordemosquesedefinecomoelrangode
valoresdeφporelcualungenperteneceexclusivamenteaungrupo,semuestraenlaFigura
4.20ysuformarecuerdamuchoalasobtenidasparamicroarrayssimuladosenlasFiguras
4.12y4.16.
Pareceserquelascurvasdeprobabilidadsonbastanteparecidasconindependenciadel
métodoqueseutiliceparasimularlamatrizdeexpresióngenética,siempreycuandolos
gruposseanparecidoscomohasidoelcasoenestasección.
4.4.4 Conclusiones
Enestasecciónsehanpresentadovariasmatricesdeexpresióngenéticainsilicocreadas
siguiendodiferentesalgoritmos.Losgruposobtenidosmedianteelanálisissehanpodido
compararconlosoriginalesysehavistoquehaypocasdiferenciasenfuncióndelalgoritmo
elegidoparagenerarlasmatrices.
Sóloseharealizadoelanálisiseneldominiominplusparaobtenerlosgruposdegenes
sobre-expresados,porlotantolaexploraciónrealizadahaestadoenelrangoφ∈[0,∞).El
análisisdualeneldominiomaxplusparaobtenerlosgenesinfra-expresadosnoseharealizado
porqueelobjetivodeestasecciónessimplementemostrardiferentesalgoritmosparacrear
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Figura4.20:Prestacionesenfunciónde∆φparalamatrizdeexpresiónsimuladaconunafunciónde
probabilidadbinomialnegativa.
matricesinSilicoyverlaevolucióndelosretículosdeconceptosamedidaquevaríaelumbral
φ.Enestesentidoañadirlaexploraciónmaxplusnohabríaaportadoningúnelementonuevo.
ObservandolosretículosdelaFigura4.9sevecómoamedidaquedisminuyeelvalorde
φlosconceptosmáscercanosalínfimo(⊥)vanacumulandoobjetos(genes)porquecada
veztienenmásatributos.Asíparecelógicoquecuantomáscercanoa0seaelvalordeφ
másconceptosaparezcan(Figura4.8)ylosconceptosformalesqueyaexistíanaumentan
elnúmerodeobjetos.Estohacequelaprobabilidaddedetectarcorrectamenteungenque
perteneceaungrupodeterminadoaumenteaexpensasdeaumentartambiénlaprobabilidad
deasignarincorrectamentedichogenalgrupoequivocado,estascurvasdeprobabilidadse
hanmostradoenlasFiguras4.10,4.14y4.18.Estosignificaqueparavaloresmásaltosde
φ–odeformadualmásbajosdeϕenmaxplus–losgenesqueaparecentienenunamayor
probabilidaddeperteneceralco-agrupamientoseleccionadoporquesuprobabilidaddefalso
positivoesmásbajatalycomoseadelantóenlaSección3.3.Amedidaqueφdisminuye,la
probabilidaddefalsopositivoencadaunodeestosconceptosformalestiendealvalorindicado
enlaTabla4.4.
Losconceptosformalesgeneranunsistemadeagrupamientojerárquicoenelcualunos
conceptosestánincluidosenotros,comosemuestraenlaFigura4.1b.Sisedeseanobtener
losgenesquepertenecendeformaexclusivaaunconceptoformalhayquerecurriraotra
aproximaciónconotrascurvasdeprobabilidadtalycomoseexplicóenlassecciones4.4.1.2,
4.4.2.2y4.4.3.2.Enmuchoscasosestoseráloquehabráquerealizarporquesedeseaconocer
losgenesexpresadosexclusivamenteenunasmuestrasdeterminadas.Enestecasoesmás
difícildeterminarelvalordeseadodeφenlamismamatrizparaalgunosgruposlascurvasde
probabilidadsonmonótonasdecrecientesodecrecientes,peroenotrosgruposcomoAyBla
curvasdeprobabilidadpresentanmáximosymínimos.
Paratratardesalvarelobstáculodelvalordeumbralóptimoenelcasodegruposgenerados
porlosgenesquepertenecenenexclusivaaunconceptoformalsecreólaideade∆φ,que
indicaelrangoenelcualungenpertenecedeformaexclusivaenunconceptoformal.Como
sehavistoenlasFiguras4.12,4.16y4.20cuandomayoreselvalorde∆φgeneralmente
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másbajaeslaprobabilidaddefalsopositivo.Porestemotivosedecidiócrearelsistemade
visualizaciónexplicadoen3.4.4dondefácilmentesepuedenordenarlosgenesdeungrupoen
funciónde∆φ.
4.5 Unadiscusiónsobreelefectodelanormalización
EnlaSección3.2seexplicaelpreprocesadoquesepuedeaplicaraunamatrizdeexpresión
genética.Podemosdistinguirdostipos:uno,elquesepuedeaplicarteniendoalgúnconoci-
mientopreviodelamatrizdeexpresión(porejemplo,comopodríaserlarelaciónentrevarias
filasquepertenecenaunmismogen)ydos,lanormalizacióndedatosparaprepararlamatriz
comoentradadeanálisisK-FCA.Enestasecciónpresentamoslosresultadosdeloscuatro
tiposdenormalizaciónpropuestos:
•Mediageométrica:Talycomosedescribeenlafórmula3.2.2.Eslanormalizaciónque
sehaaplicadoatodaslasmatricesdelaSección4.2.
•Mediaaritméticasegúnlaecuación3.2.1.
•Filasconmedia0yvarianza1:comoseexplicaenlaSección3.2.2.2.Concretamente
paralosejemplosseutilizarálafórmula3.2.4.
•Normalizaciónporfilasycolumnasconmedia0yvarianza1:añadiendoalanteriorla
normalizaciónporcolumnasdelaSección3.2.2.3.
PartiendodelamatrizinsilicogeneradaparalaSección4.3.1,seaplicacadaunade
lasnormalizacionesanteriormentedescritas.Acontinuaciónsecalculalaprobabilidadde
detección(pd)juntoconlaprobabilidaddefalsopositivo(pf)paradiferentesgruposenlas
diferentesnormalizaciones.EnlaFigura4.21semuestralarelaciónentreambasprobabilidades
paracadaunadelasnormalizaciones.
Cuandomayorsealaprobabilidaddedetecciónymenorsealadefalsopositivomejorserá
laclasificación.Enestecaso,elmejorentretodoslosmétodosdepreprocesadoeselque
utilizalamediageométrica(Figura4.21a).Lamediaaritméticafuncionabastantemalal
tratarsedemedidasquesiguenunadistribuciónexponencial.
Lanormalizaciónporfilasparaconseguirmedia0yvarianza1(Figura4.21c)noconsigue
elmismoniveldeprobabilidaddefalsopositivoparaunaprobabilidaddedeteccióndadaque
lanormalizaciónpormediageométrica.Elproblemaalañadirademáslanormalizaciónpor
columnasesqueseobligaaguardarciertarelaciónagenesquenotienennadaqueverentre
síEnlaFigura4.22semuestraelniveldeexpresióntrasestanormalización,sepuedever
comopartedelgrupoCdesapareceyseconfundeconelgrupoA,conelcualsesolapaen2
columnas.Ademáslasúltimasfilasquenopertenecenaningúngrupotrasestanormalización
presentanunosnivelessimilaresalosdelosgruposconocidos.Estohacequelaprobabilidad
defalsopositivoseabastantemalaparaestanormalizaciónenesteejemplo.
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Figura4.21:Probabilidaddedetecciónparacadaunodelosalgoritmosdepreprocesado.Enelejede
abscisassemuestralaprobabilidaddefalsopositivoyeneldeordenadaslaprobabilidaddedetección.
Losdiferentespuntosdecadacurvacorrespondenadiferentesvaloresdeφ
4.6 Comparaciónconotrosalgoritmos
Apesardequeesdifícilencontraralgoritmosqueseantotalmentecomparablesteniendoen
cuentalascaracterísticasdeK-FCA(co-agrupamientonopartitivoyjerárquicoenmarcado
yapoyadoporunprocedimientodeEDA)yteniendomuypresenteslaslimitacionesdela
generacióndelosdatosinsilicoquehemosdescrito,hemosexploradolasprestacionesdelos
métodosquedescribimosen2.1.2utilizadodiversaslibreríaspúblicasescritasenMatlabyR
yproporcionadas,enlamedidadeloposible,porlosautoresdecadaunodelosalgoritmos.
También,salvoindicacióncontraria,hemosrespetadolasconfiguracionesquelosautores
indicaban,yquepresumimosenciertomodoadaptadasalosexperimentosquesedescribenen
cadaunodelosartículos.Estopuedeserelcausantedequeenvarioscasosnosencontremos
conprestacionesbastantebajassobrenuestrasmatricesinsilico.
Así,ydenuevosalvoqueespecifiquemoslocontrario,laentradadetodosestosalgoritmos
esellogaritmodelamatrizdeexpresióngenéticaM explicadaenlaSección4.2yFigura
4.1ageneradasegúnelalgoritmodeIngrid&Speed,sinrealizarlanormalizaciónporfilas.Es
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Figura4.22:Matrizdelniveldeexpresióninsiliconormalizadoporfilasycolumnas
decir,laentradaatodosestosalgoritmoseslog(M)anoserqueseindiquelocontrario.Se
puedeleerunabreveintroduccióndecadaalgoritmoaquíutilizadoenelcapítulo2.
4.6.1 K-means
Unodelosalgoritmosdeagrupamientomáspopulareseselk-means[20].Estealgoritmo
seutilizaconbastantefrecuenciaparaencontrargruposenmatricesdeexpresióngenética
[24,26,73].
Elalgoritmok-meansagrupaatodosloselementosenungrupoporfilas(ocolumnas),
norealizaco-agrupamientos,nopermitequehayaelementossinclasificar,porloqueeneste
casohabráqueconfigurarloparabuscark=8gruposqueidealmenterecogeránlos7grupos
queaparecenenlaFigura4.1ajuntocontodosloselementosquenopertenecenaningún
grupo.Comométricahemosutilizadoladistanciaeuclídea.Losresultadosparalamayoríade
losgrupossonbastantebuenoscomomuestralamatrizdeconfusiónqueapareceenlaTabla
4.15,enlascolumnasseagrupanlosgenesquepertenecenalosgruposconocidosyenlas
filasaparecenlosgenesdelosgruposidentificadospork-means.
A B C D E F G resto pf
c1 4999 0 1 0 0 0 0 52 535052=0,0105c2 0 4994 0 0 0 0 2 70 725066=0,0142c3 0 0 7536 0 0 0 0 0 07536=0c4 1 2 7463 0 0 0 0 0 37466=4·10−4c5 0 0 0 4955 0 5 1 4820 48269781=0,493c6 0 0 0 0 4999 18 0 57 755074=0,0148c7 0 0 0 4 1 14977 1 0 614983=4·10−4c8 0 4 0 41 0 0 19996 1 4620042=0,0023pd 49995000 49945000 1499915000 49955000 49995000 1815000 120000
Tabla4.15:Matrizdeconfusiónparaelalgoritmok-meanscon8grupos.
Perolamatrizlog(M)aunquesehacreadopensandoenparecerlomáximoposiblea
unamatrizdeexpresióngenéticarealnoloestantoyaquetodoslosgenesdeungrupo
notienenquecompartirlamismamedia.Loqueinteresadelagrupamientodegenesesla
agrupaciónbasadaencómovaríanlosgenesenfuncióndelosdistintosexperimentosalos
quelostejidossevensometidos.Poresoserealizaelpreprocesadodelaecuación4.4.1.Si
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seutilizalamatrizRcomovariabledeentradayseseleccionacomomáximo15gruposla
matrizdeconfusiónqueaparecesemuestraenlaTabla4.16.
A B C D E F G resto
c1 4992 0 1 0 0 0 0 4
c2 0 4968 4 0 0 0 25 3
c3 0 0 5739 0 0 0 0 0
c4 2 8 4827 0 0 0 0 0
c5 0 0 4423 0 0 0 0 0
c6 0 0 0 4977 0 2 20 6
c7 0 0 0 0 4974 0 0 1
c8 0 0 0 0 0 3813 0 0
c9 0 0 0 11 0 3499 0 0
c10 0 0 0 0 12 3946 1 0
c11 0 0 0 0 0 3733 0 0
c12 0 2 0 4 0 0 10174 0
c13 0 9 0 3 0 0 9780 1
c14 0 0 0 5 14 7 0 2511
c15 6 13 6 0 0 0 0 2474
Tabla4.16:Matrizdeconfusiónparaelalgoritmok-meanscon15grupos.
Alverlamatrizdeconfusiónsepodríapensarqueelalgoritmok-meanshasidocapazde
identificarqueelgrupoCestáformadopor3subgruposdemediadiferentecomoseexplicaba
enlaSección4.3,perosimiramoseldetaledelaparticiónnoesasí,ladivisióndelgrupoC
entresgrupossedebeaquelamediadelostressubgruposestansimilarencomparación
conlavarianzaquenoesdiferenciablepork-means.Lomismoquehaocurridoconelgrupo
Fqueseencuentradivididoentrelosgruposc8-c11yelGc12-c13.
Estosejemploseranconunamatrizdeexpresiónquesimulabaserunmicroarraytalycomo
seexplicabaenlaSección4.3.1.Paracomprobarsihabríaalgúnefectoalahoradecambiar
elalgoritmodegeneracióndelmatrizdeexpresión,sedecidióprobarconlamatrizgenerada
enlaSección4.3.3dondesesimulabauntipodesecuenciacióndepróximageneración.
EnestecasolamatrizMqueseobteníadelasimulacióndabaresultadosmuypobresala
horadeidentificarlosgruposyporelodecidimosusarlamatrizRcomomatrizdeentradaal
algoritmok-means,esdecir,lamatrizdeexpresiónnormalizadaconlaecuación4.4.1.La
matrizdeconfusiónsemuestraenlaTabla4.17.
4.6.2 Cheng&Church
Laimplementaciónutilizadafuelaescritapor[97]enMatlab.Conlosparámetrospordefecto
elalgoritmoencuentra90grupos,perolamayoríasongruposconunaspocasdecenasde
genes,asíqueensayamosdistintosnúmerosdegruposhastalegara12.EnlaTabla4.18se
muestralamatrizdeconfusióndondecadacolumnarepresentaelgrupoesperadoycadafila
eselgrupoclasificadoporelalgoritmo.EnestecasoelgrupoCaparecedividoendosgrupos
c3yc4,losgruposc9,c10,c11yc12notienenungrupoclarodefinido,poresoaparecenen
lacategoríaderesto.
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A B C D E F G resto pf
c1 4994 1 91 0 0 0 0 1737 18296823=0,268c2 0 4994 88 0 0 0 137 996 12216215=0,196c3 6 5 14821 0 0 0 0 3 1414835=9,4·10−4c4 0 0 0 4994 0 98 167 1405 16706664=0,25c5 0 0 0 0 4998 120 0 840 9605958=0,161c6 0 0 0 3 2 14782 0 4 914791=6,1·10−4c7 0 0 0 3 0 0 12225 15 1812243=0,00147c8 0 0 0 0 0 0 7471 0
4994
5000
4994
5000
14821
15000
4994
5000
4998
5000
14782
15000
12225
20000pd 0,998 0,998 0,988 0,998 0,999 0,985 0,611
Tabla4.17: Matrizdeconfusiónparaelalgoritmok-meansparaunamatrizdeexpresiónsimulada
mediantelatécnicaexplicadaenlaSección4.3.3.
Existenmuchosotrosgenesquenosonclasificadosporelalgoritmoenningunodelos
grupos.Siseaumentaraelnúmerodegruposqueproporcionaelalgoritmocomosalidase
crearíannuevosgruposquecontendríanlosgenesquenosehanclasificadoanteriormente,en
cambiolosgenesqueyaestánclasificadosnocambiarían.Porlotantolamatrizdeconfusión
seríaigualperoconunmayornúmerodefilas.
A B C D E F G resto pf
c1 4358 0 0 0 0 0 0 7 74365=0,0016c2 0 4271 2 0 0 0 0 12 144285=0,0033c3 70 17 8145 0 0 4876 0 5 496813113=0,379c4 0 0 2097 0 0 722 0 0 7222819=0,256c5 0 0 1 4060 432 934 1 62 14305490=0,26c6 0 0 0 0 4150 0 0 1 14151=2,4·10−4c7 0 0 3519 0 0 7346 0 0 351910865=0,323c8 0 378 0 325 0 0 19709 202 90520614=0,044c9 0 0 0 0 361 7 0 4031
c10 252 0 1 0 0 0 0 409
c11 0 0 0 478 0 0 1 172
c12 0 0 237 0 0 40 0 0
4358
5000
4271
5000
10242
15000
4060
5000
4150
5000
7346
15000
19709
20000pd 0,872 0,854 0,683 0,812 0,83 0,49 0,986
Tabla4.18:MatrizdeconfusiónparaelalgoritmodeCheng&Church
4.6.3 BiMax
Aunquelaentradadelalgoritmooriginautilizamatricesbinarias,laimplementación[97]realiza
esaconversión.Estealgoritmorealizaunaclasificaciónjerárquicacongruposcontenidos
dentrodeotrosaligualquerealizaFCAconsusconceptosformales.Porlotantonose
compararáconlosgruposdescritosenlaTabla4.1sinoconlosconceptosformalesdela
Tabla4.2.Unproblemaesquesegenerancientosdegruposyesdifícildecidircualesson
losdeinterésycuálesno,esteproblemaloresuelveK-FCAmediantelaexploraciónyla
representaciónderetículoscomolosvistosenlaFigura4.9.Aquínosedisponededichaayuda
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visualperosiseseleccionanamanolosgruposdeinterésentrelos255quegeneraelalgoritmo
lamatrizdeconfusiónpareceofrecerbuenosresultadosenalgunoscasos:suprobabilidad
dedetecciónlegacasia1peroabasedeaumentarsustancialmentelaprobabilidaddefalso
positivo.EnlaTabla4.19semuestralamatrizdeconfusión.
CptA CptB CptC CptD CptE CptF CptG
c3 19999 17609 15000 4110 2023 1511 2092
c24 15494 39998 14999 22049 2032 1534 20000
c30 15494 17608 14999 2316 215 171 2092
c10 2013 22025 1519 39998 15488 15000 19998
c17 2024 4009 1494 17455 19998 15000 1983
c22 176 2157 127 17455 15488 15000 1983
c30 1555 22025 1519 22047 1575 1534 19998
Tabla4.19:MatrizdeconfusiónparaelalgoritmoBiMax.
EnlamatrizdeJaccardsepuedeobservarmejorelresultado(Tabla4.20)cuandose
comparaconlaTabla4.8quesehageneradomedianteK-FCA.
CptA CptB CptC CptD CptE CptF CptG
c3 0.7792 0 0.37458 0 0 0 0
c24 0 0.91838 0.29718 0 0 0 0.33183
c30 0.36887 0.25617 0.81384 0 0 0 0.019758
c10 0 0 0 0.91964 0 0.29585 0.33227
c17 0 0 0 0 0.78319 0.37807 0
c22 0 0 0 0.25645 0.37008 0.82295 0.019957
c30 0 0.31471 0.027981 0.31496 0 0.026628 0.8263
Tabla4.20:MatrizdesimilituddeJaccardparaelalgoritmoBiMax.
4.6.4 OrderPreservingSubMatrices,OPSMs
Estealgoritmoofreceunosresultadosbastantepobres.Sepuedenidentificar7gruposde
genesdiferentes,peroestosgruposguardanmuypocarelaciónconlosdefinidosenlaSección
4.2.Claramenteestealgoritmonofuncionabienparalasmatricesinsilicogeneradasen
esteejemplo.Hayquetenerencuentalanaturalezadeestealgoritmoquetratadeagrupar
genescuyoniveldeexpresiónconserveunordenatravésdediferentesmuestras.Eneste
casotenemosgruposqueestánformadospor2y4muestras,loquepareceinsuficientepara
queestealgoritmopuedaencontraralgúnpatrón,motivoporelquenopresentamosaquílos
resultadosnuméricos.
4.6.5 Plaid
Estealgoritmoidentifica8gruposperoenalgunoscasosesdifícilestablecerunarelaciónentre
algunodeesosgruposylosqueveníandefinidosdificultandoelcálculodelasprobabilidades
dedetecciónyfalsaalarma.SumatrizdeconfusiónsemuestraenlaTabla4.21.
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A B C D E F G resto
c1 4925 32 2095 467 41 1016 0 1099
c2 0 4561 1600 74 0 313 13890 9
c3 2455 2402 14369 4 784 146 0 751
c4 9 1 12932 0 0 0 0 114
c5 0 0 0 3211 0 13499 0 0
c6 95 2 0 0 4459 12046 0 118
c7 0 311 52 121 0 370 13875 1
c8 1 57 854 1501 0 1716 13746 17
Tabla4.21:MatrizdeconfusiónparaelalgoritmoPlaid.
4.6.6 Expectation Maximization
En[44]proponenunaformaparacalculargruposcuandolamatrizdeexpresiónseobtiene
mediantemétodosdesecuenciacióndepróximageneración.Estatécnicasebasaensuponer
quelosnivelesdeexpresiónsiguenunadistribuciónbinomialnegativacomolaexplicadaenla
Sección4.3.3.ParaaplicarestealgoritmoseutilizólalibreríaescritaenRqueproporcionan
losautores.
Comoenotroscasoaquídescritosseprobóconellogaritmodelamatrizdeexpresión
generadasegúnelalgoritmodeIngrid&Speed.Esnecesariodefinirelnúmerodegruposque
sevanabuscarycomoenelcasodelk-meansseutilizarán8,esdecirlos7gruposdefinidos
anteriormentejuntocontodosloselementosquenopertenecenaningúngrupoyaqueeste
algoritmosiempreasignaungrupoalosgenes.LamatrizdeconfusiónsemuestraenlaTabla
4.22.
A B C D E F G resto
c1 4970 0 4 0 0 0 0 461
c2 0 4578 0 0 0 0 9788 707
c3 13 0 5642 0 0 0 0 1
c4 17 149 5109 0 0 0 0 1434
c5 0 273 4245 0 0 0 0 0
c6 0 0 0 4866 0 4 10211 1012
c7 0 0 0 0 4991 47 1 825
c8 0 0 0 134 9 14949 0 560
Tabla4.22:MatrizdeconfusiónconelalgoritmoEMparaunamatrizdeexpresiónsimuladamedianteel
métododeIngrid&Speed.
Losresultadosnosontodolobuenosquesecabríaesperarporqueestealgoritmoestá
diseñadoteniendoencuentaquelamatrizdeentradavaaseguirunadistribuciónbinomial
negativa.Enelmomentoenellosnivelesdeexpresiónnosiganladistribuciónsupuesta
losresultadosempeorarán.EstosepuedeverenlaTabla4.23dondeseusóunamatrizde
expresióngenéticageneradasiguiendounadistribuciónbinomialnegativacomosedefinióen
laSección4.3.3.
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A B C D E F G resto pf
c1 4992 0 30 0 0 0 0 1225 12556247=0,2c2 0 4988 24 0 0 0 26 947 9975985=0,166c3 8 4 14946 0 0 0 0 249 26115207=0,0172c4 0 0 0 4977 0 37 26 871 9345911=0,158c5 0 0 0 0 4999 31 0 1100 11316130=0,184c6 0 0 0 7 1 14932 0 259 26715199=0,0176c7 0 1 0 16 0 0 11083 288 30511388=0,026c8 0 7 0 0 0 0 8865 61
pd 49925000 49885000 1494615000 49775000 49995000 1493215000 11083200000,998 0,997 0,996 0,995 0,999 0,995 0,554
Tabla4.23:MatrizdeconfusiónconelalgoritmoEMparaunamatrizdeexpresiónsimuladamediantela
técnicaexplicadaenlaSección4.3.3.
4.6.7 FABIA
DevueltaconlosalgoritmosdeclasificaciónbasadosenmodelosdefactorescomoFABIA[23]
parecenmostrarunresultadobastantemaloenelmomentoenelquelamatrizdeentradano
sigueelmodelodegeneraciónasumido.
AsíalutilizarcomoentradalamatrizdeexpresióngenéticadelaSección4.3.1creada
convariasgaussianas,elresultadoesbastantemalocomomuestralamatrizdeconfusiónen
laTabla4.24.
A B C D E F G resto
c1 808 0 53 0 921 6 0 2475
c4 5 3429 0 0 0 6 0 4
c2 11 0 1518 947 1236 0 963 0
c3 7 29 95 426 1115 3680 423 0
c5 9 5 441 3 0 0 5 1
c6 6 3 23 1 3 1 0 0
c7 10 123 1404 0 5 0 1 0
resto 9142 1386 1212 13623 1712 1299 13608 12520
Tabla4.24:MatrizdeconfusióndelalgoritmoFABIAparaunamatrizdeexpresiónsimuladamediante
gaussianasdemediaconstantecomoexplicalaSección4.3.1.
Ennuestraopinión,elpobreresultadodeFABIAsedebeaqueelalgoritmoestádiseñado
parafuncionarconGEDconmásmuestras.Enelejemploaquívistosetienenpocasmuestras
congruposformadosporpocascolumnas.Gruposconcolumnasde2o4muestrasno
proporcionanlainformaciónsuficientealalgoritmoparaquepuedaencontrarunatendencia
significativaenlosgenesdetalformaquepuedanseragrupados,deunaformasimilara
loqueleocurrealalgoritmoOPSMexploradoenlaSección4.6.4.Hemosanalizadoesta
situacióncambiandolamatrizdeexpresióngenéticaycreandodiferentesagrupaciones:FABIA
esincapazdedetectargruposcontansólo2o4columnas.Paraejemplosconmásmuestras,
delordende50omayorescomosemuestranen[23]elalgoritmoFABIApresentamejores
resultados.
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4.6.8 Conclusiones
Detodoslosalgoritmosquesehancomparadolosqueposiblementesalganmejorparados
sonelk-meansyeldeCheng&Church.Elrestodelosalgoritmosnoseadaptótanbien
alosdatosdeentrada.Unodelosposiblesmotivosdeunresultadotanpobrepuedeser
debidoaquelamatrizGEDnocumplieralosrequisitosesperadosporelalgoritmobien
porquenoseguíaladistribuciónesperadacomosucedíaenelcasodelalgoritmoExpectation
Maximizationobienporquelasdimensionesdelosgruposnotienenlasdimensionesmínimas
necesariascomoocurreconFABIA.
Hastaahorahemospresentadovariosalgoritmosdeagrupamientoconunaúnicamatriz
deGED,delosquesehamostradosumatrizdeconfusiónodeJaccard.Paradaruna
visiónmásampliadelacalidaddelosdiferentesalgoritmosintroducimosunacomparativa
usandodiferentesmatricesinsilicocondiferenterelaciónseñalaruido.Paraelo,hemos
partidodelamatrizGEDexplicadaenlaSección4.2yFigura4.1aperocondiferentesvalores
deµ–lavarianzasedejaiguala1entodosloscasos–.Paramedireldesempeñodecada
algoritmodeformaresumidaseutilizóelcoeficientedeJaccard[73]quedaunvalorentre0y
1donde1implicaríaclasificaciónperfecta.ElresultadosepuedeverenlaFigura4.23donde
secomparandiferentesalgoritmosdeco-agrupamientojuntoconK-FCAparadosumbrales
φ=0yφ=1,5
1 2 3 4 5 6 7 8 9 100
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1
µ
Co
efic
ie
nte
 J
ac
car
d
 
 
KFCAφ=0
KFCAφ=1.5
k-means
Cheng&Church
Plaid
:
Figura4.23:CoeficientedeJaccardparamatricesGEDdelaSección4.2enfuncióndeµyparadistintos
algoritmosdeco-agrupamiento.
Nosecomparantodoslosmétodosdeco-agrupamientodescritosenestasecciónporque
elrestoposeenvaloresdelcoeficientedeJaccardbastantebajos.Enestecasoelalgoritmo
k-meansyeldeCheng&Churchesperanencontrar8grupos,elalgoritmoPlaidsedejacon
losvalorespordefectodelaimplementación[97].ElalgoritmoK-FCAparecemostrarunos
resultadosbastantepobrescuandoelvalordeµesbajo.Peroestosedebeaqueaquíestamos
realizandounaclasificaciónautomáticaconunumbralfijoparatodoslosgrupos.Comosevio
enlaSección4.4,paraelcasodeco-agrupamientosbasadosenφ-conceptoscongenespropios,
cadagrupotieneunvalordeumbralenelcualsemaximizalaprobabilidaddedeteccióny
otrodondeseminimizalaprobabilidaddefalsopositivo.Alsuponerelmismoumbralseestá
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perdiendocapacidaddeclasificación.Ademásestamosfavoreciendoalosalgoritmosk-means
yeldeCheng&Churchalproporcionarelnúmerodegruposqueesperamosencontrar.
Paratratardegeneralizarestosresultadossemostraráacontinuaciónlamismacompara-
ciónperoconunamatriznueva.Estamatriztambiénsehacreadosiguiendoelmétodode
Ingrid&Speed,con30000filasy8columnas.Cadafilacontieneelniveldeexpresióndeun
genparacadaunadelas8diferentescondiciones.Enlamatrizsedefinen5grupos,todos
elostendránunosnivelesdeexpresiónqueseguiránunagaussianademediaµyvarianza1:
•GrupoA:[0,4999]×[0,1]
•GrupoB:[5000,9999]×[6,7]
•GrupoC:[10000,14999]×[0,2]
•GrupoD:[15000,19999]×[3,5]
•GrupoE:[20000,24999]×[1,6]
Elrestodeloselementosdelamatrizquenoseencuentranenningúngruposiguenuna
distribuciónnormaldemedia0yvarianza1.Enlafigura4.24semuestraunesquemadeesta
nuevamatrizconsusgrupos.
A
B
C
D
E
Figura4.24:MatrizdeexpresióngenéticainsilicocreadasiguiendoelmétododeIngrid&Speed.Simula
elresultadode8microarrayscontejidossometidosadiferentescondiciones,cadamicroarraymideel
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niveldeexpresiónde30000genes.
Figura4.25:CoeficientedeJaccardparamatricesGEDdelacomolaFigura4.24enfuncióndeµypara
distintosalgoritmosdeco-agrupamiento.
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Losmismosalgoritmosdecoagrupamientoseutilizanparaanalizarestamatrizyse
muestranenlaFigura4.25.Parak-meansyCheng&Churchseindicóen6elnúmerode
gruposqueseesperanencontrar.Losresultadosparecensimilaresalosdelasmatricesantes
analizadas.
4.7 Conclusiones
Enestecapítulohemosabordadoelcomplejoproblemadeevaluarlosresultadosdelproce-
dimientoexploratoriobasadoenFCA,objetodeestatesis.Estacomplejidademanadela
propiadefinicióndeproblemadelanálisisdeGEDendondelosagrupamientosquesedesea
obtenernoseconocendeantemano.Enestecapítulohemosoptadoporlageneraciónde
matricesinsilicoparapermitirlacomprobación.EnelCapítulo5locomplementamoscon
elanálisisdematricesdeexpresiónrealesyrecurriendoarecursosdeinformacióngenética
yaexistentesparasucomprobación,comoexplicaremos.Ambosmodosdeprocedertienen
importanteslimitaciones.
Elprincipalinconvenientedelageneracióndematricesinsilicoprovienedelsesgoque
inevitablementeseintroduceconlaeleccióndelmétododesíntesisdedichasmatrices.No
existeunmétodouniversalmenteaceptadoparalageneracióndedichosdatosyaquíhemos
utilizadotresdistintos(dosparalasimulacióndedatosprocedentesdemicroarraysyuno
paralossecuenciadoresdepróximageneración).Hemoscomprobadocómomuchosdelos
algoritmosutilizadosparaGEDfuncionandeunamaneramuyaceptablecuandolasasunciones
degeneracióndelosdatoscoincidenconlasdediseñodelalgoritmo,peroobtienenresultados
muymaloscuandoesaspremisasnosecumplen.
UnadelasventajasimportantesdenuestromarcodeanálisisdeGEDesquenohace
ningunasuposiciónacercadeladistribuciónestadísticadelosdatosdeentrada.Elsoporte
deEDAquehemosconstruidoalrededordelametodologíaK-FCAproporcionaunentorno
deexploraciónvisualquehaceque,enloscasosexplorados,losresultadossuperenalosde
losalgoritmosdeco-agrupamientoespecíficamentediseñadosparaGED.Porestemotivo,
abogamosporlaadopcióndeestametodologíadeexploraciónparaGED.Así,laasistenciaal
investigadorquerealizalaexploracióneselprincipalobjetivo,renunciandoaqueelsistema
resuelvadeformatotalmenteautónomaelproblemapuestoque,comohemosvisto,depende
altamentedelcumplimientodelasasuncionesdemodeladoque,hoyporhoy,noestánlo
suficientementebienestablecidasparaestadisciplina.
Noobstante,tenemosqueseñalarquehemosobservadoquealgoritmosconunamplio
espectrodeaplicacióncomoelk-meansoelEMhacenunalabormuybuenaenmuchosdelos
casosanalizadosaquí,enespecialcuandoelnúmerodegruposquesepretendedescubrires
conocidoapriori.Apesardequelosexperimentosquehemosrealizadosnosonexhaustivos,
seobservacomolosresultadosnosontanbuenoscuandodichonúmeronoesconocidoo
cuandolasdistribucionesestadísticasdelosdatosnoseajustanalasasumidasenelcasodel
EM,estandodenuevolosresultadosmuyvinculadosalmétododegeneracióndelasmatrices.
Unimportanteinconvenientedenuestrosistema,queimpidesucontrasteadecuadocon
variosdelosmétodosdeGED(FABIA,Plaid,OPSMyBimax),eslalimitaciónenelnúmero
demuestrasocondicionesqueescapazdeaceptaractualmente.Aunqueenmuchasocasiones
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esposiblehacerunareduccióndedichonúmerodemuestrasabasedepreprocesadocomo
explicamosenlaSección3.2estoesuntrabajoqueseríaconvenienteabordarenelfuturo.
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5
Análisisdeexpresióngenéticade
datosreales
5.1 Introducción:recordatorio
ParailustrarlaspotencialidadesdelK-FCApresentamosaquívariosejemplosdeanálisis
entendidoscomounaguiaatravésdeunprocesointeractivoquesepuedeseguirpara
descubrirlasrelacionesentregenes.Todosestosanálisisproporcionaránunaideadecómo
deberíanfuncionarelconjuntodetécnicaspropuestasenestatesiscondatosrealesde
diferentesmicroarrays.
Estosanálisishansidorealizadosutilizandolaherramientawebdiseñadayconstruidapara
estatesislamadaWebgeneKFCA[64],descritabrevementeenelApéndiceC.
Amododerecordatorio,recapitulamosbrevementeelmétododeanálisisjustificadoen
losCapítulos1y3:
1.ElprocesoaquídescritoenmarcadodentrodeEDAcomenzaráconunafasedecontex-
tualizacióndondesedefineelproblemaylosdatosdeentrada.Enestoscasosserán
diferentesficherosCEL,cadaunorepresentandounamuestra,losquesecombinarán
paragenerarlamatrizdeexpresióngenéticagraciasalalgoritmoRMA[66].
2.Unavezsetienelamatrizdeexpresióngenética,serealizaráelpreprocesado(descritoen
laSección3.2)yseprepararánlosdatos.Enestafasesepuedeincorporarconocimiento
aprioriquesetengadelacontextualizacióncomopuedeserelnúmerodemuestras
repetidasutilizadascomocontrol.
3.Despuésvienelafasedeexploración,apartirdelacuallametáforadeLofKempieza
acobrarimportancia.Setrabajarásobrelosdatoscomosifueranunterrenosin
cartografiarymediantelaspiezasdeinformaciónrecopiladasenlasdiferentesfasesde
laexploraciónseirácompletandodichomapa
(a)Enunaprimerafaseloquesehaceescalcularelnúmerodeconceptosenlos
diferentesretículosqueaparecenparalosdiferentesumbralesposibles.
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(b)Acontinuación,unavezvistoslospuntosdeinterésseseleccionanlosretículos
másinteresantesdondesevequeaparecengrupossignificativos,yapartirde
entoncessobrelosretículosseleccionadossepuedenrealizardiferentesanálisis
buscandolosgenesdeinterésomidiendolacalidaddelosgruposdeinterés.
4.Ademássepuedeestudiardeformaindividualcadagenviendolaevolucióndelosgenes
entrelosdiferentesgruposamedidaquecambiaelumbraloviendocómoungrupo
cambiaenfuncióndelvalordeumbral.
Acontinuaciónpresentamosdosejemplosdeanálisis.
5.2 RespuestaalSelenioenArabidopsisthaliana
Elselenioesunelementoquímicoquepuedeserabsorbidoporlasplantasutilizandolas
mismasrutasqueutilizanparaabsorberazufre,dadasusimilitudquímica,perounexcesode
selenioseconsideratóxicoparalasplantasypuederestringirsudesarrolo.Paraconseguirun
mejorentendimientodecómoafectaelselenioalasplantassedecidióprobarconclonesde
lamismaplantadeA.thalianaendiferentescondiciones,enunsueloricoenselenioyen
otronormalutilizadocomomuestradecontrol.Elprocesocompletoalquesesometieronlas
plantasysuposterioranálisissepuedeconsultaren[98].
Contextualización. Lasmuestrassedividieronen8gruposdiferentesycadaunafue
analizadaenunmicroarraydiferente,losmicroarraysusadoserandelmodeloATH1-121501.
Lasmuestrasfueronlassiguientes:
•raiz1yraiz2:Dosmuestrasextraídasdelaraízdelasplantasdecontrol.
•raizSe1yraizSe2:Dosmuestrasextraídasdelaraízdelasplantascultivadasen
presenciadeselenio.
•brote1ybrote2:Dosmuestrasextraídasdelosbrotesdelasplantasdecontrol.
•broteSe1ybroteSe2:Dosmuestrasextraídasdelosbrotesdelasplantascultivadas
enpresenciadeselenio.
EstogeneraunamatrizGEDde22810filas,unaporcadasonda,y8columnas.Todas
lasmuestrasseencuentranduplicadaspara,deestaforma,mitigarlosposiblesefectosdel
ruido,asíquerealmentehay4casosdiferentesqueestudiar.Conestasmuestrassepodrá
analizarlosefectosquetieneelselenioendiferentestejidosdeunaplanta.
Preparacióndelosdatos. Agrupamoselvalordediferentessondasparamostrarelnivel
deexpresióndeungendirectamente.Elmétodoutilizadofueelcalcularelvalormediode
todaslassondasquepertenecenaesegen,talycomoseexplicaenlaSección3.2.1.1.De
estaformaseredujeronelnúmerodefilasde22810a21324.Posteriormenteaestamatriz
seleaplicóunanormalizacióndondeelvalordeexpresióndecadagensedividióporsumedia
geométrica,talycomosedefineen(3.2.2)donderijeselniveldeexpresióndelgeniparala
condiciónj.
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Exploración:evolucióndelnúmerodeconceptos. Unaveznormalizadalamatriz,proce-
dimosaarealizarlaexploraciónK-FCAparaϕ∈(−∞,0]yφ∈[0,∞),laevolucióndecuyo
númerodeconceptossemuestraenlaFigura5.1
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Figura5.1:Númerodeconceptosenfuncióndelumbralϕyφ.
Enestagráficaparecequehaydoszonasdeinterésparalaexploración:elintervalo
ϕ∈[−0,5,−0,2]paralainfra-expresión,yelintervaloφ∈[0,1,0,4]paralasobre-expresión.
Nótesequeparavaloresdeumbralcercanosa0elnúmerodeconceptosformalesaumenta,
lamayoríadeelosnorepresentanagrupacionesconunsignificadobiológicorealsinoqueson
productodelruidointrínsecoqueexisteentodamatrizGED.
Exploración:co-agrupamientodegenes. EnlaFigura5.2semuestranlosretículosde
infra-expresiónparalosvaloresdeϕ=0yϕ=−0,4ylosdesobre-expresiónenφ=0y
φ=0,33.EnlosretículosdelasFiguras5.2by5.2dseveclaramentequehaydosgrupos
principalesquecorrespondenconlosgenessobre-expresadosoinfra-expresadosparalaraízy
losbrotes,conindependenciadequehayaonoselenioenlasmuestras.Estosedebeaque
haygenesqueseencuentranmuydiferenciadosencuantoniveldeexpresiónenlosbrotesy
enlaraíz,comocabríaesperar.
Análisisdegruposdegenes. Siporejemplosedeseasabercualeselefectodelselenioen
laexpresióngenéticadeltejidodelaraízsólohacefaltamiraralgrupocorrespondiente.En
laTabla5.1semuestranlosgenessobre-expresadosenlaraízbajolapresenciadeselenio
paraφ=0,2.Seveque,comorespuestaalexcesodeselenio,activagenesquerespondena
lasataques,heridasysituacionesdeestrésquepuedesufrirlaplanta.Estoesalgobastante
consistenteconloquecabríaesperar.
Esfácilverquelosumbralesigualesynulosϕ=φ=0proporcionan,alosumo,informa-
cionesmuygenéricasycomplementariasdelainformacióndeexpresión,silanormalización
eslacorrecta.EnlaTabla5.2semuestran30términosGOdelgrupoquecontienelosgenes
delaraízinfra-expresadoseneldominiomaxplusparaϕ=0,estegruposaledelosgenes
quepertenecenenexclusivaalconceptoformaldadoporµ({raiz1,raiz2,raizSe1,raizSe2}).
Evidentementeesteeselgrupodualdelquecontienelosgenessobre-expresadosenlosbrotes
paraφ=0eneldominiominplus.SevecomolamayorpartedelostérminosGOestán
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TérminoGO Título p-Value
genesen
co-agrupamiento
genes
enGO
GO:0010200 responsetochitin 0.0000 39 122
GO:0009611 responsetowounding 0.0000 24 145
GO:0006952 defenseresponse 2.3744e-12 34 536
GO:0009873 ethylenemediatedsignalingpath-
way
2.7861e-11 18 155
GO:0006350 transcription 6.8610e-8 43 1162
GO:0009408 responsetoheat 1.6986e-7 13 136
GO:0045449 regulationoftranscription 1.9791e-7 52 1609
GO:0009753 responsetojasmonicacidstimulus 4.4468e-7 12 124
GO:0003700 sequence-specific DNA binding
transcriptionfactoractivity
0.0000024847 47 1513
GO:0050832 defenseresponsetofungus 0.0000058516 11 132
GO:0002679 respiratoryburstinvolvedindefen-
seresponse
0.000013874 3 4
GO:0016563 transcriptionactivatoractivity 0.000022220 10 125
GO:0010193 responsetoozone 0.000026713 5 24
GO:0009644 responsetohighlightintensity 0.000034330 6 41
GO:0006355 regulationoftranscription,DNA-
dependent
0.000046403 31 937
GO:0006979 responsetooxidativestress 0.000047517 14 259
GO:0051865 proteinautoubiquitination 0.00011732 3 7
GO:0009414 responsetowaterdeprivation 0.00012096 11 183
GO:0006950 responsetostress 0.00019502 14 296
GO:0050691 regulationofdefenseresponseto
virusbyhost
0.00023159 2 2
GO:0042542 responsetohydrogenperoxide 0.00030009 5 39
GO:0009695 jasmonicacidbiosyntheticprocess 0.00044231 4 24
GO:0005310 dicarboxylicacidtransmembrane
transporteractivity
0.00068774 2 3
GO:0008271 secondaryactivesulfatetransmem-
branetransporteractivity
0.00069681 3 12
GO:0045941 positiveregulationoftranscription 0.0012571 5 53
GO:0015116 sulfatetransmembranetransporter
activity
0.0013931 3 15
GO:0009751 responsetosalicylicacidstimulus 0.0015726 7 111
GO:0008272 sulfatetransport 0.0016953 3 16
Tabla5.1:TérminosGOqueaparecensobre-expresadosenlaraízenpresenciadeselenioparaφ=0,2.
EnlaprimeracolumnaapareceeltérminoGOalqueseserefierelafila,acontinuaciónapareceeltítulo
asociadoadichotérmino.Enlaterceracolumnaaparecelaprobabilidaddequeesosgeneshayanacabado
porazarenelmismogrupo.Enlacuartacolumnaapareceelnúmerodegenesdentrodelgrupoque
pertenecenaesacategoríaylaúltimacolumnamuestraelnúmerodegenesparaesetérminoGOque
puededetectarelmicroarray.
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(a)DiagramadeHasseparaϕ=−0,4 (b)DiagramadeHasseparaϕ=0
(c)DiagramadeHasseparaφ=0,3 (d)DiagramadeHasseparaφ=0
Figura5.2:Retículosdesobre-expresión(filadearriba)einfra-expresión(filadeabajo)usandoK-FCA
paraA.thaliana,paradiferentesvaloresdeϕyφ.
relacionadosconlafotosíntesisoaparecendealgunaformarelacionadosaloscloroplastos
(orgánulosdondeserealizalafotosíntesis).Esbastantelógicoquelosgenesrelacionadoscon
lafotosíntesispresentenunniveldeexpresiónmuchomásbajoenlaraízqueenlosbrotes.
Elmismoejerciciosepuederealizarconelgrupoquecontienelosgenesdelosbrotesinfra-
expresadosparaϕ=0,formadoporlosgenesquepertenecenenexclusivaalconceptoformal
dadoporµ({brote1,brote2,broteSe1,broteSe2}),queeselgrupodualdelquecontienelos
genessobre-expresadosenlaraízparaφ=0.EnlaTabla5.3semuestraestegrupodondese
vequelostérminosGOestánrelacionadosconeltransportedenutrientesyconlarespiración
deoxígeno,funcionesquerealizalaraízconmayorintensidadquelosbrotes.
Comoherramientadeanálisistambiénpodemosdarelretículodegenesytérminosde
GOcomoelmostradoen5.3.Enesteretículoaparecen21genesestánasociadoscon44
términosGO.
Análisisdeungenenparticular. CentrémonosenelgenidentificadoporArabidopsis
GenomeInitiative(AGI)comoAT1G17180ytambiénconocidoporsuidentificadorenNCBI
comoATGSTU25.SegúnAGIyNCBIestegencodificaunaproteínadelafamiliadelglutatión,
unaenzimaqueseutilizacomorespuestaaunosnivelesaltosdetoxicidad.Estoencaja
tambiénconelterminoGO:0009407alqueperteneceestegen.
Existelaposibilidaddeverlaevolucióndeestegenalolargodelosdiferentesconceptos
FCA:cómo,amedidaqueelvalordeφdisminuye,elconceptoalqueestegenpertenecese
vamoviendodelconceptosupremo()alínfimo(⊥).Esteprocesosepuedemostrarenun
diagramaFCAdondeaparecentodoslosconceptosformalesenlosquepuedeestarelgena
medidaquecambiasuvalordeφ,deunaformasimilaracomoseexplicóenlaSección3.4.3.
100 5. Experimentosendatosreales
TérminoGO Título p-Value
genesen
co-agrupamiento
genes
enGO
GO:0031977 thylakoidlumen 0.0000 48 60
GO:0009536 plastid 0.0000 523 842
GO:0009941 chloroplastenvelope 0.0000 276 428
GO:0009543 chloroplastthylakoidlumen 1.1102e-16 66 78
GO:0009535 chloroplastthylakoidmembrane 1.1102e-16 256 330
GO:0010287 plastoglobule 1.1102e-16 50 63
GO:0015979 photosynthesis 2.2204e-16 84 118
GO:0009507 chloroplast 3.3307e-16 1392 2851
GO:0009570 chloroplaststroma 3.3307e-16 305 433
GO:0009579 thylakoid 5.5511e-16 198 263
GO:0009658 chloroplastorganization 9.9920e-16 37 47
GO:0015995 chlorophylbiosyntheticprocess 1.1846e-13 29 35
GO:0009295 nucleoid 3.5782e-13 27 32
GO:0009508 plastidchromosome 2.0946e-10 17 18
GO:0030095 chloroplastphotosystemI 2.0946e-10 17 18
GO:0009773 photosyntheticelectrontrans-
portinphotosystemI
2.8006e-10 15 15
GO:0010319 stromule 4.7714e-10 27 38
GO:0009522 photosystemI 5.7985e-10 19 22
GO:0009793 embryodevelopmentendingin
seeddormancy
1.2139e-9 124 328
GO:0009654 oxygenevolvingcomplex 2.6061e-9 19 23
GO:0009523 photosystemI 2.6061e-9 19 23
GO:0009765 photosynthesislightharvesting 2.8058e-9 20 25
GO:0009534 chloroplastthylakoid 2.8638e-8 20 27
GO:0016168 chlorophylbinding 3.1864e-8 19 25
GO:0004176 ATP-dependentpeptidaseacti-
vity
9.2564e-8 19 26
GO:0010027 thylakoidmembraneorganiza-
tion
1.1780e-7 16 20
GO:0008152 metabolicprocess 2.0575e-7 442 1553
GO:0005488 binding 2.1158e-7 411 1432
GO:0009707 chloroplastoutermembrane 2.4439e-7 19 27
GO:0019252 starchbiosyntheticprocess 3.4195e-7 13 15
GO:0019898 extrinsictomembrane 9.2855e-7 17 24
Tabla5.2:TérminosGOqueapareceninfra-expresadosenlaraízysobre-expresadosenlosbrotespara
ϕ=0.EnlaprimeracolumnaapareceeltérminoGOalqueseserefierelafila,acontinuaciónapareceel
títuloasociadoadichotérmino.Enlaterceracolumnaaparecelaprobabilidaddequeesosgeneshayan
acabadoporazarenelmismogrupo.Enlacuartacolumnaapareceelnúmerodegenesdentrodelgrupo
quepertenecenaesacategoríaylaúltimacolumnamuestraelnúmerodegenesparaesetérminoGO
quepuededetectarelmicroarray.
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TérminoGO Título p-Value
genesen
co-agrupamiento
genes
enGO
GO:0016021 integraltomembrane 0.0000 803 2342
GO:0005886 plasmamembrane 0.0000 900 2184
GO:0006810 transport 0.0000 450 1223
GO:0005783 endoplasmicreticulum 0.0000 242 459
GO:0016020 membrane 9.9920e-16 1204 3550
GO:0005789 endoplasmicreticulummembra-
ne
4.9960e-15 95 177
GO:0005773 vacuole 1.2934e-13 245 621
GO:0004601 peroxidaseactivity 2.8431e-12 67 119
GO:0015031 proteintransport 6.3226e-12 152 356
GO:0009651 responsetosaltstress 1.4154e-11 157 374
GO:0005794 Golgiapparatus 2.7642e-11 145 341
GO:0006979 responsetooxidativestress 2.9967e-10 114 259
GO:0005829 cytosol 5.3831e-9 184 485
GO:0042744 hydrogen peroxidecatabolic
process
6.4682e-9 47 84
GO:0016192 vesicle-mediatedtransport 8.8289e-9 80 173
GO:0005507 copperionbinding 6.5071e-8 104 250
GO:0000502 proteasomecomplex 7.4583e-8 35 59
GO:0010043 responsetozincion 9.0964e-8 28 43
GO:0006886 intracelularproteintransport 1.8415e-7 81 186
GO:0016491 oxidoreductaseactivity 2.8923e-7 393 1212
GO:0007264 smalGTPasemediatedsignal
transduction
4.6826e-7 48 96
GO:0055114 oxidationreduction 5.5625e-7 389 1205
GO:0045271 respiratorychaincomplexI 0.0000013275 28 47
GO:0016820 hydrolaseactivity,actingon
acid anhydrides, catalyzing
transmembranemovementof
substances
0.0000019168 33 60
GO:0012505 endomembranesystem 0.0000032966 851 2873
GO:0046686 responsetocadmiumion 0.0000051373 136 372
GO:0004298 threonine-typeendopeptidase
activity
0.0000058412 17 24
GO:0005839 proteasomecorecomplex 0.0000058412 17 24
GO:0004175 endopeptidaseactivity 0.0000065183 21 33
GO:0046274 lignincatabolicprocess 0.0000068717 14 18
GO:0016126 sterolbiosyntheticprocess 0.0000079956 20 31
Tabla5.3:TérminosGOqueapareceninfra-expresadosenlosbrotesysobre-expresadosenlaraízpara
φ=0.EnlaprimeracolumnaapareceeltérminoGOalqueseserefierelafila,acontinuaciónapareceel
títuloasociadoadichotérmino.Enlaterceracolumnaaparecelaprobabilidaddequeesosgeneshayan
acabadoporazarenelmismogrupo.Enlacuartacolumnaapareceelnúmerodegenesdentrodelgrupo
quepertenecenaesacategoríaylaúltimacolumnamuestraelnúmerodegenesparaesetérminoGO
quepuededetectarelmicroarray.
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Figura5.3:RelaciónentregenesytérminosGOparalosgenesobtenidosparalasmuestrasdelaraíz
conexcesodeselenioyφ=0,5.
Sevecómoestegenpareceexpresarseprimerocongenesdelaraízenpresenciadeselenio
(raizSe1yraizSe2)queconelrestodeatributos.Asíqueesungenqueseencuentraexpresado
enlaraízdelaplantamuchomásqueenlosbrotesyademásparecetenerunarespuesta
positivaalaintoxicaciónporselenio,algoqueencajaconlopublicadoenNCBIdondese
encuentrainformaciónyartículosrelacionadosalacapacidaddesintoxicadoraqueestegen
presenta1.
Figura5.4:EvolucióndelgenAT1G17180enfuncióndeφ.
Enestepunto,unartículoqueusaseestemétodoseguiríaconunasecciónde“findings”.
5.3 RespuestaaDoxiciclinaencélulastrisómicascongenXIST
EstasecciónsecentraráenrepetirenanálisisdelamatrizGEDrealizadoporJiangen[99].
LashembrasdelosmamíferosposeendoscromosomasX,mientrasquelosmachosposeen
1http://www.ncbi.nlm.nih.gov/gene/?term=atgstu25
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uncromosomaXyotroY.Paraevitarlasobre-expresióndegenesdelcromosomaXenlas
hembraselsegundocromosomaXseencuentrainactivograciasalgenXIST.Laideaque
buscaJiangesinsertarestegenenunacopiadelcromosoma21parapoderinactivarloen
célulashumanasquesufrandetrisomíaenelpar21.EstegenXISTseinsertódetalforma
quesóloseactivarácuandoseencuentreenpresenciadeDoxiciclina,asíqueseesperaque
antelapresenciadeestamoléculaunacélulacontrisomíadelpar21presenteunosnivelesde
expresiónsimilaresalosdeunacéluladisómica.
Contextualización. Seobtuvieron27muestras2dediferentescélulasanalizadasconel
microarrayPrimeViewdeAffymetrix.Había9tejidosdiferentesytresréplicasparacadauno,
lostejidosanalizadosfueronetiquetadoscomo:
•MaleiPS:Célulaspluripotencialesinducidasmasculinascondisomíaenelpar21.Se
tienentresmuestrasdeestetipoysonutilizadascomocontrol.
•ParentalnoDox:Célulaspluripotencialesinducidasmasculinascontrisomíaenelpar
21ysintratamiento.Setienentresmuestrasdeestetipoysonutilizadascomocontrol.
•ParentalDox:Célulaspluripotencialesinducidasmasculinascontrisomíaenelpar21
ytratadaconDoxiciclina.Setienentresmuestrasdeestetipo,sonutilizadascomo
controlparaverlosefectosdelaDoxiciclinaencélulaspluritonencialescontrisomía.
•CloneNnoDox:Célulaspluripotencialesinducidasmasculinasdecélulascontrisomía
enelpar21yelgenXISTinsertado.Aquíestegennoesexpresadoporquelasmuestras
noseencuentranbajoeltratamientodeDoxiciclina.Sehanrealizado3clonaciones
diferentesnombradascomo:Clone1noDox,Clone2noDox,Clone3noDox.Para
cadaunadeestosclonessehantomado3muestras.
•CloneNDox:Célulaspluripotencialesinducidasmasculinasdecélulascontrisomía
enelpar21,conelgenXISTinsertadoytratadasconDoxiciclina.ElgenXIST
deberíaexpresarseenestascondicionesyproducirlacondensacióndeunodelostres
cromosomas21.Sehanrealizado3clonacionesdiferentesnombradascomo:Clone
1Dox,Clone2Dox,Clone3Dox.Paracadaunadeestosclonessehantomado3
muestras.
Sólosehanseleccionadolassondasdelmicroarrayqueestánasociadasaungendel
cromosoma21,asíquelamatrizdeexpresiónaanalizartieneunasdimensionesde621×27.
Preparacióndelosdatos. Comosetienen27muestrasdiferentesyelretículodibujado
paraunacantidadtangrandedeconceptos(posiblemente227)noproduciráunresultado
fácilmenteinteligible,lasoluciónporlaqueseoptaenestecasoesladeagruparvarioscasos
enuno,reduciendoasíelnúmerodecolumnasdelamatriz,talycomoseexplicaenlaSección
3.2.1.2.Lascolumnasseagrupandetresentres,quedándoseconlamediageométricadelas
muestrasquecorrespondenalosmismostejidos.Deestaformalamatrizresultantetiene
unasdimensionesde621×9.Aestamatrizseleaplicaunanormalizacióndondeelvalor
deexpresióndecadasondasedivideporsumediageométrica,talycomosedefine(3.2.2)
donderijeselniveldeexpresióndelasondaiparalacondiciónj.
2http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE47014
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Exploración:evolucióndelnúmerodeconceptos. Laevolucióndelnúmerodeconceptos
semuestraenlaFigura5.5.Cambiosrepentinosenlapendienterevelanvaloresdeexistencia
Figura5.5:Númerodeconceptosenfuncióndelumbralϕyφ.
dondeelretículocambiasustancialmenteyportantoseránlosvaloresdeinterésparamirar.
Enestailustración,losvaloresintegrantessonϕ∈[−0,07,−0,02]yφ∈[0,02,0,08].
Exploración:análisisdelainfra-expresión. Elordendeaparicióndeungenenungrupo
dadopuedeserrelacionadoconlaconfianzadequeesegenpertenezcaadichogrupo.Sise
seleccionaunvalorϕmuyrestrictivo,porejemplosi|ϕ| 0(verFigura5.6,ϕ=−0,15)
entoncessólolosgruposquesalendelretículoenlasegundafila(aquelosqueestánaltamente
infra-expresadosentrestiposdemuestras,esoes,agrupacionesmuyespecíficas),apareceny
elnúmerodesondasquecontienenesmuybajo.Lamayorpartedelassondaspertenecenen
exclusivaalconceptosupremo,loquesignificaquenopodemosasegurarquégenesestán
infra-expresadosconesteumbraltanrestrictivo.Caberecordarquelosco-agrupamientos
específicossonaqueloscuyaextensión(conjuntodesondas)sólopuedenserdeclaradosde
unasola(siesdelasegundafila)ounpar(sisondelatercerafila)deexpresionesomuestras.
Figura5.6:Retículodeinfraexpresióngenéticaparaϕ=−0,15.
Amedidaqueserelajanlasrestriccionesdeϕmásagrupacionesinteresantesaparecen.
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Enparticular,alrededordeϕ −0,05(Figura5.7)grandesco-agrupamientosaparecenen
latercera,cuartaeinclusoquitafila,loquenospermitaobservarquecombinacionesde
muestrascompartenelmismonúmerodegenesinfraexpresados.
Especialmenterelevanteeselco-agrupamientocorrespondienteaconMaleiPS ytodos
losClonesDox(quintafila)queaparecenenestenivelperopersiste(tieneunamplio
rangocomodefinimosenlaSección3.4.4)hastaϕ=0.Siseobservaestegrupoen
ϕ=−0,005,porejemplo,aparecen31genes(quesecorrespondencon57sondas):ADARB1,
AGPAT3,ATP5O,C21orf33,C21orf45,C21orf59,C21orf88,C21orf91,CCT8,COL6A1,
CSTB,CXADR,DONSON,DSCR3,FAM165B,GART,GCFC1,HSPA13,IFNAR1,ITSN1,
KRTAP11-1,MORC3,PDXK,PFKL,PRDM15,PTTG1IP,SLC37A1,SUMO3,TIAM1,
TMEM50B,USP25.Estosignificaqueestosgenesdelostejidosclonadostratadoscon
Doxiciclinatienenunniveldeexpresióngenéticasimilaralquepresentauntejidoconcélulas
disómicas.
Talesresultadossonconsistentesconaquelosdadosenelartículooriginal[99]donde
sóloalgunosgenesdelascélulastrisómicasseesperaquebajensuniveldeexpresióncuando
eltercercromosomaessilenciado.
Figura5.7:Retículodeinfraexpresióngenéticaparaϕ=−0,005.
Perootrosvaloresdeϕpuedendarinformaciónadicionalacercacómoalgunosgenesson
expresadosysobreotrosposiblesco-agrupamientos.Porejemploparaϕ=−0,01(Figura
5.8)elmayorgrupocon43sondasestáformadoporMaleiPSylosClones1y3tratados
conDoxiciclina.EstosignificaqueporalgunarazónClone1yClone3estánrespondiendo
ligeramentemejorqueClone2alexperimento,locualesalgoconsistenteconelgráfico
encontradoen[99,Figura4a].Losgenescorrespondientesaestassondasson:APP,GART,
HSPA13,COL6A1,C21orf45,HMGN1,ITSN1,PSMG1,ATP5O,PCNT,HUNK,UBE2G2,
ATP5O,C21orf33,GCFC1,CSTB, WRB,FAM165B,MRPL39,KRTAP19-1,C21orf59,
CCT8,CRYZL1,SUMO3.
Exploración:análisisdelasobre-expresión. Comoenloscasosanterioresvaloresmuy
cercanosaφ=0seránruidososydeberíanserevitados.Elmayorgrupoparaφ=0,004
(Figura5.9)eselformadoporlascondicionesParentalnoDox,ParentalDox,Clone1noDox,
Clone2noDoxyClone3noDoxquesonlostejidosquenoestánbajotratamiento.Estegrupo
estácercanamenterelacionadoconelencontradoenϕ=−0,005paracélulasdisómicas
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Figura5.8:Retículodeinfra-expresióngenéticaparaϕ=−0,01.
ybajotratamientoporquelainfra/sobre-expresiónesmedidarelativaalascondiciones
duales.Elgrupotiene28genes(41sondas):AGPAT3,APP,ATP5J,ATP5O,C21orf45,
C21orf57,C21orf88,COL6A1,CSTB,CXADR,DONSON,DSCR3,FAM165B,GART,
HMGN1,HSPA13,IFNAR1,ITSN1,MORC3,PFKL,PTTG1IP,SLC37A1,SUMO3,TIAM1,
TMEM50B,UBE2G2,USP25,ZNF295.
Figura5.9:Retículodesobre-expresióngenéticaparaφ=0,004.
Paradiferentesvaloresdeφotrosgruposemergen.Porejemploparaφ=0,05,enla
Figura5.10,hayungrangrupoparaelconjuntodecondicionesClone1noDox,Clone2no
Doxlocualsignificaqueesostejidoscompartenalgúntipodeinesperadocomportamiento.
Análisisdegruposdegenes. Sepuedebuscar,porejemplo,cómosonlosgenesinfra-
expresadosquepertenecenalgrupodadoporcélulasqueseesperaquesecomportencomo
célulasdisómicas,estoeseldadoporMaleiPS ylosClonesDox.Losgenesqueaparecenen
valoresmásbajosdeϕ,losqueaparecenduranteunmayorrango,sonlosquepertenecen
conmayorprobabilidadalgruposeleccionado.
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Figura5.10:Retículodesobre-expresióngenéticaparaφ=0,05.
108 5. Experimentosendatosreales
Figura5.11:Rangosdeaparicióndelassondasinfra-expresadasparaloscasosMaleiPS ylosClones
Dox.
6
Resumendecontribuciones,
conclusionesylíneasfuturas
6.1 Resumendecontribuciones
Elobjetivodeestatesisnohasidosimplementeproporcionarunalgoritmocerradopara
resolverunproblemadeco-agrupamientoespecífico.Enestatesisnospropusimosutilizary
expandirlascapacidadesdeK-FCAcomounmecanismodeanálisisdedatos.Enparticular,
paraextenderlametáforadeWilesobrelosretículosconceptualesyelFCAcomo“Paisajes
delconocimiento”,unaformadeAnálisisExploratoriodeDatos.
CentrándonosenlosDatosdeExpresiónGenética(GED)comodominiodeaplicación,
losretículosconceptualesquesurgendelK-FCA,unaversióndeFCAadecuadaparadatos
multivalorados,primerosepostularon,yluegoseestudiaron,comoherramientasparaco-
agrupargenesenfuncióndelniveldeexpresiónmostradoparacadacondiciónoexperimento.
Comoresultadodeesteestudiosintetizamosunametodologíaparaelanálisisexploratorio
deexpresiónquedemostramoscondatossintéticos,usadosparacompararconotrasapro-
ximacionesalco-agrupamiento,ycondatosreales:serealizóunprimeranálisisutilizando
comoejemplomuestrasrealesparaA.thalianadeunaformaparecidaacomosedescribeen
laSección5.2,ytambiénenelanálisisdeunracimodegenesenHomosapiens.
Numerososhansidolosproblemasquehemostenidoqueresolverparalevaresteempeño
abuenpuerto:paramejorarlavisualizaciónyfacilitarelanálisissedecidiódesarrolarunnuevo
softwareadaptadoalasnecesidadesdevisualizaciónexpuestasenlaSección3.4,dondese
pudierancomprobarlosretículosyvercómocambianlosconceptosformalescondiferentes
valoresdeϕ/φ.
LosprogramascomoConexp[10]secentranenmostrarrepresentaciónderetículos
individualesperonosegarantizalaposicióndeunconceptoformaldeunexperimentoaotro.
PeroparaelcasodeK-FCAestetipoderepresentaciónacarreaproblemasporqueesdifícil
seguirelcomportamientodelosconceptosamedidaquecambiaelumbralyaparecennuevos
conceptosformaleseneldiagrama.Poresosediseñóeimplementóelalgoritmodescritoen
laSección3.4.2quepermitecomprobarretículosentrediferentesvaloresdeumbral[64].
Conelobjetivodeencontrarunmarcoalreciéndiseñadoalgoritmosedecidiócrearla
webWebgeneKFCA,explicadacondetaleenelApéndiceCydelacualsehansacadolas
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figurasdelaSección5.1.
Lawebestáorientadaairdescubriendolainformaciónqueguardalamatrizdeexpresión
genéticasiguiendoelprocesoexploratorioexplicadoen3.1.Ademásseconectaconsistemas
ybasesdedatosexternasquepermitencompletarmáslainformaciónrecopilada,daruna
medidadeconfianza,ytransformarlaenconocimientocomoseexplicaenlasSecciones3.6y
5.1.
Paraconcluir,acontinuaciónlistamoslasprincipalescontribucionesdelatesis:
1.Comoresultadoprincipaldeestatesis,sehadesarroladounametodologíayherramientas
basadasenK-FCAparaelanálisisexploratoriodedatosdeexpresióngenética.
(a)LametodologíasehapresentadoenlaSección3.8.1,ysehaejemplificadosobre
datossintéticosinsilicoenelCapítulo4ysobredatosrealesenelCapítulo5.
(b)Laherramientateóricafundamental,losanálisisRm´ax,+ -FCAyRm´ın,+ -FCAadap-
tadosalanálisisdelainfra-ylasobre-expresión,respectivamente,sehandescrito
enlasSecciones3.2y3.3.
(c)Laherramientadevisualizacióndesarroladaparaestatesis,unnuevotipode
diagramapararepresentarlosretículosconceptualesbasadosenelmismoconjunto
deatributossinquecambielaposicióndelasposiblesintensiones,sehadescrito
enlaSección3.4.2.
(d)SehandesarroladodosdiagramasdeAnálisisExploratoriodedatosmásparael
contextoparticulardelanálisisdedatosgenéticos,expuestosenlasSecciones3.4.3
y3.4.4.
(e)Tambiénsehadesarroladounmecanismodeindexacióndetérminosenontologías
externasmediantelosgruposobtenidosenelanálisisdedatosparaelAnálisisde
EnriquecimientodeDatosGenéticosenlaSección3.7.
(f)Finalmente,todoelossehaencarnadoenunaplicaciónwebdelibreacceso,
WebGeneKFCA,descritaenelApéndiceC.
Estosresultadosdeinvestigaciónhanquedadoplasmadosendosartículosaceptados
encongresointernacionalespecializadosenFCA[17,65],unaherramientaenlínea
parafavorecerelaccesoOpenScienceaestosresultadosdeinvestigación[64]yenun
artículoderevistaenviadoaunapublicaciónespecializadaenanálisisgenético[100].
2.Comoresultadosecundario,hemoscontribuidoaldesarrolodelametáforabasadaen
FCA“LandscapesofKnowledge”comounametodologíadeexploracióndedatos.
EnparticularhemosavanzadoenlasposibilidadesdevisualizaciónqueofreceK-FCA,
mezclandodiferentesretículosconceptualesenelmismomarco—reticulosdegenes-
condiciones,degenes-términosGOyretículosdeevolucióndeungenconelumbral—y
ensuusocomounatécnicadeindexaciónquepermiteintroducirenelanálisisexploratorio
informacióndeotrasfuentes,enparticularenelcontextodelAnálisisdeEnriquecimiento
Genético(GEA).
Comoyahemosmencionado,esterefinamientodelmarcoconceptualdelos“Paisajes
delConocimiento”aplicadoalaexploracióndedatosgenómicosresultadodeestatesis
hasidoobjetodepublicaciónenrevistainternacionaldealtofactordeimpacto[17].
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6.2 Conclusiones
LatesisaquíexpuestaproponequelametáforadeWileacercadelospaisajesdeconocimiento
contenidaenFCAtambiénpareceenglobarlasmetáforasexplicadasporlaspropuestasdeTukey
paraEDA.Laformalizacióndedatosinherenteenlosconceptosformalesysutransformación
enelconceptoderetículoproporcionalabasesparaaplicarlospaisajesdeconocimientoen
datoscientíficoscomounaespeciedeanálisisexploratoriotalycomoseadelantóenlas
Sección1.5.
Estametáforasealineabastantebienconelanálisisexploratoriodedatosenelsentido
enelquelavisualizaciónymanipulacióndeunretículodeconceptossoportaunamplio
rangodeactividadesrelacionadasconlabúsquedacientíficaasociadaconlaadquisiciónde
conocimiento.AsíenelCapítulo3sehahechohincapiéenestaformadeanálisisaplicadoa
matricesdeexpresióngenética.
Losanálisisaquírealizadosmuestranqueestaherramientainteractivadeexploración
degenesco-reguladosproduceunosresultadosprometedoresqueayudanalinvestigadora
agrupargenessimilares:enelcontextoRm´ax,+capturalosinfra-expresadosmientrasquecon
Rm´ın,+capturalossobre-expresados.EnlosCapítulos4y5sehanmostradoestosanálisis
ysehancomprobadoconotrosalgoritmosdeco-agrupamiento.Deestacomparaciónla
clasificaciónrealizadamedianteelanálisisK-FCAnohasalidonadamalparadarespectoa
algoritmosmáscomplejosquehacenfuerteasuncionesacercadeladistribucióndedatos
esperada.
Ademásdetodoestoseofrecelaoportunidaddemejorarelconocimientodelosgrupos
degenesutilizandobasesdedatosexternas,enriqueciendoasílainformaciónobtenidacomo
seexplicaenlasección3.7.Delaherramientadeanálisisutilizadaaquí,WebgeneKFCA,se
hapublicadoelcódigofuenteengithub1.Unadescripciónmásdetaladadeestaherramienta
sepuedeencontrarenelApéndiceC.
6.3 Líneasfuturas
Graciasalgranavancequeseestáproduciendoenelcampodelagenéticayalareducciónde
preciosalahoradeobtenermatricesdeexpresióngenéticalosestudioscadavezcuentancon
másymásmuestrasconlasquerealizarlosestudios.Elprocesodeanálisisaquídescritotiene
unalimitaciónalahorademostrarelresultadodematricesdeexpresióngenéticaconmuchos
experimentosyaqueelretículodeconceptosdibujadoempiezaatenerdemasiadosnodos.
Hayquerecordarqueelmáximonúmerodeconceptosquepuedeapareceresde2pdonde
peselnúmerodecolumnasdelamatrizdeexpresióngenética.Actualmenteseproponen
solucionesparareducirelnúmerodecolumnascombinándolascomoseexplicaenlaSección
3.2.1.2.Peromedianteestetipodecombinacionessepierdeinformaciónquepodríaserde
utilidad.Seríadeseabledisponerdeunsistemadevisualizaciónquecombinaraconceptos
similaresyquedeestaformaseredujeraelnúmerodenodosarepresentar.
1https://github.com/calabozo/webgenekfca
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A.1 Introducción
Enesteapéndiceseintentaproporcionarunavisióngeneraldediferentesprocesosbiológicos
relacionadosconlagenéticanecesariosparaentenderelámbitocompletodeestatesis.
EnlaprimerasecciónsehaceunaintroducciónalADN,quéesycualessumisiónenla
célula.AcontinuaciónenlasecciónA.3seexplicaquéesARNmycualessurelaciónconla
síntesisdeproteínasdescritaenA.4.
Enlaúltimasecciónsehaceunaintroducciónalatranscriptómica,esaquídondese
explicanlasdiferentesformasquehaydemedirelniveldeexpresióndeungenenunacélula.
A.2 ADN
ElADNesdondeseencuentralainformacióngenéticadetodoslosseresvivos.Lamayor
partedelascélulastienenADN1quesedivideycopiadurantelasfasesdemitosisomeiosis.
LaestructuradelADNesigualentodaslascélulas,estáformadopordoscadenas
denucleótidosqueseenrolansobresímismosformandolaconocidaestructuradedoble
hélicedescubiertaporJamesD. WatsonyFrancisCrick.Elladrilobásicodeladoble
cadenadeADNeselnucleótidoqueestáformadoporunungrupofosfato(ácidofosfórico),
desoxiribosa(monosacáridoderivadodelaribosaalquelefaltaunátomodeoxígeno)y
unabasenitrogenada.EnelADNexisten4tiposdebasesnitrogenadasysonestaslasque
codificantodalainformaciónalmacenadaenelADN,son:adenina(A),timina(T),citosina
(C)yguanina(G).
Losnucleótidosseunenentresíformandounalargacadenamediantelosgruposfosfatos.
Asuvezdoscadenasdenucleótidosdeunenentresímediantelospuentesdehidrógenoque
seproducenentresusbasesnitrogenadascomplementariasenunprocesolamadohibridación.
Asípuesunabasedeadeninasoloseuniráconunabasedetiminayunadecitosinacon
unadeguanina.Estoproporcionaunaespeciedecopiadeseguridadymayorestabilidadala
cadenadeADN.Deestaformalacantidaddeadeninaesigualaladetiminayladecitosina
1ExistencélulasquedurantesudesarrolosedeshacendetodoelADNdesunúcleocomolosglóbulosrojos
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igualaladeguanina.EstarelaciónfuedescubiertaporErwinChargaffydesdesupublicación
seconocecomolaregladeChargaff[101].LasterminacionesdelascadenasdeADNson
designadaspor5’y3’,dondelaterminación5’tieneelgrupofosfatoyel3’elgrupoOH.
LassecuenciasdeADN(oARN)seenumerandesdelaterminación5’al3’.EnlafiguraA.1
sepuedevercondetalelaestructuradelADNquesehacomentado.
FiguraA.1:EstructuradelADN.Fuente: Wikipedia
Enbiologíalascélulassepuedendividiren
dosgrandesgrupos:procariotasyeucariotas.
LascélulasprocariotastienentodoelADN
enunacadenadobleformandoporunanilo2.
Éstassonlascélulasmássimples,suprincipal
característicaesquecarecendenúcleo.
Lascélulaseucariotastienenlamayorparte
desuADNprotegidodentrodelnúcleo,donde
seencuentradivididoenvariascadenasdobles
lamadascromosomas.Ademásenlaseucario-
tasencontramosunacadenadeADNenforma
deanilo,similaralqueseencuentraenlaspro-
cariotas,dentrodelasmitocondrias3ydelos
cloroplastos.
A.3 ARN
ElARNesunamoléculamuyparecidaalADN.
Estáformadaforunacadenadeácidosnucleicos
comoelADNperopresentaligerasdiferencias.Enlugardeunamoléculadedesoxiribosatiene
unamoléculaderibosa.Enlasbasesnitrogenadassesustituyelatiminaporeluracilo(U)que
comoestaeslabasecomplementariadelaadenina.Además,adiferenciadelADNqueaparece
comounadoblecadenaconlasbasesnitrogenadasensuinterior,elARNgeneralmenteestá
formadoconunacadenasimpledeácidosnucleicos.Estacadenasepliegasobresimisma
graciasalaatracciónquehayentresusbasescomplementarias(A-UyC-G)dandolugara
estructurastridimensionalesmásomenoscomplejas.ExistenvariostiposdeARNenfunción
delamisiónquedesempeñan[102]:
ARNmElARNmensajeroesunamoléculaquecodificalasinstruccionesnecesariaspara
crearunaproteína.EsunacopiadepartedelADNqueviajahastalosribosomasdonde
laproteínaserácodificada.
ARNtElARNdetransferenciaesunamoléculadeRNAquetieneasociadounaminoácido.
EnlosribosomasseasociantresdelasbasesnitrogenadasdelARNm(denominado
2ParaserexactoshabríaquerecordarquepuedenexistirsecuenciasdeADNdenominadasplásmidos
separadasdelrestodeADN.PeroestosplásmidosnocodificanproteínasanoserqueseincorporenalADN
delacélula.
3ExceptoenalgunosorganismoscomoCryptosporidiumparvumquecarecendeADNmitocontrialhttp:
//www.cell.com/trends/parasitology/abstract/S1471-4922(04)00296-X
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codón)conlasdelARNtcomplementarioportadordelaminoácidoasociadoaesastres
basesnitrogenadas.
ARNrElARNribosómicoeselqueseencuentradentrodelosribosomas.Sumisióneslade
proporcionarunmecanismoporelcualelARNtsepuedahibridarconelARNm.
A.4 Síntesisdeproteínas
LaprincipalfuncióndelADNesladecodificarlasproteínasqueposteriormenteserán
sintetizadasenelinteriordelosribosomas.Eldogmacentraldelabiologíamolecular[2]
explicaesteproceso.Lasproteínassonmoléculasorgánicasformadasporlaunióndevarios
aminoácidos.LasecuenciadeADNquecodificaunaproteínalalamaremosgen,aunque
existenvariasdefinicionessobreloqueesungennosotrosnoslimitaremosúnicamentea
esta[103].
ElprocesodecreacióndeunaproteínacomienzaconlatranscripcióndelADNenARNm.
LainformacióndelADNseencuentracodificadaengruposdetresnucleótidoslamados
codones.Hay43posiblescodonesparacodificarlos20posiblesaminoácidosylasseñalesque
indicandondeempiezayacabalaproteína.
Empezandoaleerdesdelaterminación5’ala3’existenseisdiferentesposicionespor
dondeempezaraleerunacadena(tresbasesdelcodónjuntoconsucorrespondientesecuencia
complementarialaotracadenayenelotrosentido).Elmarcodelecturaabierto4esta
formadoporlosnucleótidosdesdesucomienzohastalaseñaldeparadaquecodificanuna
proteína.
UnavezqueelmarcodelecturaabiertoesconocidolasecuenciadeADNpuedeser
traducidaenlasecuenciadeaminoácidoscorrespondiente.Estasecuenciasiempreempieza
porATGenlamayoríadelasespeciesyterminaconTAA,TAGoTGA5
FiguraA.2:CreacióndeARNmeneucariotas.Fuente: Wikipedia.
LasecuenciadeADNestranscritaaunacadenadeARNmsiguiendounprocesodiferente
eneucariotasyenprocariotas.DentrodeunmarcodelecturaenlaseucariotaselADN
contienesecuenciasquenocodificanningúnaminoácido.Estaregiónsedenominaexóna
diferenciadelintrónqueeslapartequecodificaelaminoácidoyescopiadaalARNm.Así
queenlaseucariotaselARNmnoesunacopiadirectadelADN,sinounacopiadelADN
quedándosesóloconlosexonescomosemuestraenlafiguraA.2.LasecuenciadeDNAque
codificalaproteína,sinintrones,esdenominadaADNc(ADNcomplementario).Secuencias
deADNcsonlasqueseutilizanenlosmicroarraysparadetectarelniveldeexpresiónde
ciertosgenestalycomoseexplicaenlasecciónA.5.1.
4TambiénconocidocomoORF(OpenReadingFrame)
5http://bioweb.uwlax.edu/GenWeb/Molecular/Seq_Anal/Translation/translation.html
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FiguraA.3:Funcionamientodeunribosoma.Fuente:
Wikipedia.
UnavezquelasecuenciadeARNmes
generadasedesplazahastalosribosomas
dondeelRNAtseencargadetransportar
losaminoácidosquelecorrespondenacada
codón.Losaminoácidossevanuniendoentre
síyvangenerandolaproteínacodificadaen
lasecuenciadeRNAmtalycomosemuestra
enlafiguraA.3.
Sedicequeungenestáexpresadosiese
genestásintetizandoproteínas,loquesigni-
ficaquehaymoléculasdeARNmasociadas
aesegenenlacélula.Eslaconcentración
deesasmoléculasdeARNmloquepermitirá
sabercuantodeexpresadoestáungen.
A.5 Matrizdeexpresióngenética
Comosedijoenlasecciónanteriorcuandoungenseencuentraactivo,estásintetizandola
proteínaquecodifica,sepuedenencontrarmuestrasdeARNmdeesegenenlacélula.Si
loquesedeseaessabercomodeexpresadoestáungenloquehayquehaceresobtenerla
concentracióndelascadenasdeARNmquesedeseanestudiar.
ExistenprincipalmentedostécnicasparaobtenerlaconcentracióndeARNmenlascélulas,
unabasadaenmicroarrays,dondeseconfíaenquelascadenasdeARNmconocidasse
hibridicenconunassondascolocadasatalpropósito,yotrabasadaentécnicasRNA-Seq
dondedirectamentesesecuenciantodaslascadenasdeARNmencontradasysecuentan.
LaventajadelRNA-Seqfrentealosmicroarraysesqueelnivelderuidoesmuchomás
bajo,unproblemamuycomúnquetienenlosmicroarrayseselruidodefondocausadopor
lahibridaciónnodeseada,ademásparecequeparanivelesdebajaomuyaltaexpresiónno
ofrecenresultadosmuyfiables.Tambiénsereduceelnúmerodeanálisisquehayquehacer
sobreelmismotejidoparaevitarposibleserroresenelproceso[94].Ademáslosmicroarrays
sólopermitenobtenerelniveldeexpresióndegenesyaconocidos,mientrasqueconRNA-Seq
nosolosepuedendetectarnivelesdeexpresióndegenesdesconocidossinoqueademás
sepuedendetectarpequeñasmutacionesenlosmismossilashubiera.Porcontrahoyen
díaelanálisismediantemicroarraysesmásbaratoymássencilo,peroseesperaquepoco
apocoestodejedeserunproblemayRNA-Seqseacabeimponiendofrentealusode
microarrays[104][4].
A.5.1 Microarray
Losmicroarrays(ochipsdeADN)quepermitenanalizarmilesdegenesalavez.
Cadamicroarrayestáformadopormilesdesondasdehibridación.Cadasonda(probeset)
deestasconsisteenunasecuenciadelongitudvariabledeADNoARNqueseasociaauna
cadenacomplementaria(generalmentepartedeunasecuenciaconocidadeARNm).
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Elproceso,muyresumido,quesesigueparaobtenerlaexpresióndeungenapartirde
unamuestraorgánicaes6:
1.Obtencióndeunamuestradeltejidoquesedeseaanalizar.
2.PurificaciónyaislamientodelARN.Medianteundisolventeyunacentrifugadorase
consiguesepararelARNdelrestodecomponentesdelamuestra.
3.SehaceunacopiadelARNmedianteADNcquetieneuntintefluorescente.
4.SedepositalamuestraconADNcfluorescentesobreelmicroarray.Enestemomento
seproducirálahibridaciónentrelascadenasdeADNcylassondaspredefinidasdel
microarray.UnavezfinalizadalahibridaciónselavaparaeliminarlascadenasdeADNc
quequedanlibres.
5.Seescaneaelmicroarray.Graciasaltintefluorescentelassondasdondesehaproducido
lahibridaciónaparecenconmayorintensidad.Enfuncióndelaintensidadconqueemite
cadasondasecalculaelniveldeexpresióndecadagen.
6.Analizarlosdatos.Enestepuntosecentraestatesis.
Existenmicroarraysdeunoodedoscanales.Losdedoscanalesutilizandostintes
diferentesparaanalizardosmuestrasindependientesalavez,elvalordeinteréseslarelación
quehayentrecadaunodelostintesqueindicancomodesobre-expresadooinfra-expresado
estáelgenencuestiónenunamuestrarespectoalaotra.Losdeuncanalutilizansoloun
tinteyencadamicroarrayseanalizaunaúnicamuestra.Enestecasohayquecomparar
variosmicroarraysparatenerunaideadecomodesobreoinfra-expresadoestáungen.
Enlosexperimentosconmicroarrayssiemprenosinteresaennivelrelativodeunamuestra
respectoaotra.Losvaloresabsolutoscarecendeimportanciaporqueungenqueenvalor
absolutoseencuentremásexpresadoqueotronosignificaquetengaunamayorimportancia
enelfuncionamientocelularoquesevayanasintentizarmásproteínas.Poresoestos
experimentossecentranenvercomocambialaexpresióndeciertosgenesdeunexperimento
aotro.
A.5.1.1 Affymetrix
Delosmúltiplestiposdemicroarraysqueexisten,enestatesisnoshemoscentradoenlos
deAffymetrix7porserlosmásutilizadosydelosquemásdatosseencuentranpublicados.
Affymetrixesunaempresaquesededicaafabricarmicroarraysparadiversosorganismos.
Enestatesissehanutilizadovarios,ATH1paraArabidopsisThalianayHG-U133Plus2,
HG-U133A,PrimeviewparaHomoSapiens.
Despuésdevariospasosqueincluyenpurificacióndelasmuestrasbiológicas,amplificación
(porPCR),hibridaciónyescaneodelmicroarray,unaimagenesobtenidadondeelnivelde
activacióndecadasondaesrevelado.DeestaimagensegeneraunficheroCEL8,peroestos
6http://learn.genetics.utah.edu/content/labs/microarray/
7http://www.affymetrix.com/
8http://www.stat.lsa.umich.edu/kshedden/Courses/Stat545/Notes/AffxFileFormats/cel.html
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ficherosnecesitanunprocesadoparapodermostrarelniveldeexpresióndelosgenes.Este
procesoesrepetidovariasvecesyparacadaensayoseacabaconvariosarchivosCEL,cada
unosecorrespondeconunamuestradiferente.Comparandoelresultadoentrediferentes
archivosCELescomosepuedensacarconclusionesacercadelaexpresióndelosgenes.
Paraobtenerlosvaloresdeexpresióndelosgenesenelarrayesnecesarioaplicarun
algoritmoalosficherosCELconayudadelChipDescriptionFile(CDF)proporcionadopor
Affymetrix.EsteficheroCDFdefinelasreglasdecómolassondasestánrelacionadasyaque
gencorresponden.Existenvariosalgoritmosdepreprocesadoparahacercomparablescomo
podránserelMicroArraySuite5.0 (MAS5.0)[105]oRMA[66].
A.5.1.2 Probesetsygenes
CadamicroarrayrecogeelniveldeconcentracióndediversascadenasdeARNm.Lacom-
binacióndevariosmicroarrays,unoporcadaexperimento,generalamatrizdeexpresión
genéticaquesedeseaanalizar.Perolosmicroarraysnobuscandirectamentecadenasenteras
deARNmsinoquetratandehibridizarconsubcadenasdedecenasdeparesdebasesdentro
decadacadenadeARNm,variasdeestassubcadenassecombinanygeneranloquese
denominaunprobeset.UnacadenadeARNmpuedeseranalizadaporvariasprobesetsyasu
vezvariasprobesetssepuedenhibridizarconunamismacadenadeARNm.Existendiferentes
alternativaspara,unavezobtenidalamatrizdeexpresióndeprobesets,obtenerelnivelde
expresióndelosgenes,en[66][67]seofrecenvariasalternativasdecómorealizarestepaso.
Enlasección3.2.1.1seexplicanestastécnicas.
A.5.2 RNA-Seq
LosmétodosdesecuenciacióndeADNhanexistidodesdehacedécadas,quizáelmáspopular
detodoseloshayasidoeldescritoporSanger[106]yenelcualsebasanmuchosmétodosmás
modernosdesecuenciación.ElpreciodesecuenciarunacadenadeADNhaidobajandocon
losaños(figuraA.4),alprincipiosiguiendolaleydeMooreperorecientementehamostrado
unabaratamientoaúnmáspronunciadograciasanuevastécnicasdesecuenciaciónquese
hanvenidoadenominarNext-GenerationSequencing(NGS)[107][108].
Estasnuevastécnicaspermitensecuenciargenomasenteros,veriteracionesentreADNy
lasproteínasyelcasoquenosinteresaqueeselestudiodeltranscriptomaquesedenomina
RNA-Seq[109].
ElfuncionamientoexactodesecuenciacióndelARNmvaríaenfuncióndelatécnica
utilizada,perosepodríadecirquetodaslastécnicasRNA-Seqcompartenciertospuntosala
horadeanalizaruntejidoysepodríanresumirdelasiguienteforma:Primero,parapoder
obtenerelniveldeexpresióndelosdistintosgeneshayqueconvertirlascadenasdeARNmen
ADNcomplementario(ADNc).Despuéssesecuenciantodoslosfragmentosdelascadenasde
ADNc,generalmentenosesecuenciaunacadenaenteradeADNccorrespondienteaungen
enterosinovariosfragmentosdelmismo.Estogeneraunagrancantidaddefragmentosque
tienenqueseridentificadosutilizandoungenomadereferenciaconlosgenesetiquetados.Por
últimoconelgenomadereferenciaylosfragmentosdeADNcsecuenciadosseconsigueuna
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FiguraA.4:CosteendólaresdesecuenciacióndeunacadenadeunmilóndebasesdeADNenrelación
alaño.Fuente:http://www.genome.gov/sequencingcosts
tabladondesemuestraelnúmerodevecesqueunasecuenciadeARNm(osucomplementario
ADNc)apareceexpresada.
Acontinuaciónsemuestraconmásdetalelospasosquehayqueseguirparaconseguirla
tabladeconteosdeARNmpartiendodelalistadefragmentosdeADNcquesehanpodido
secuenciar.
A.5.2.1 Análisis
LasalidadeunexperimentodeRNA-SeqsonvariosficheroscontodaslascadenasdeADNc
secuenciadas.CadamuestraanalizadaproduceunficheroenformatoFASTQ[110]queesun
ficheroenformatotextodivididoengruposde4líneas,cadaunoasociadoconunacadena
deADNsecuenciado.AcontinuaciónsemuestraunfragmentodeunficheroFASTQreal:
@SRR031712.1HWI-EAS299\_10:4:1:1089:1668length=45
AAATCGGGTAACTAAGCCAAAGAAAATATTCAAGGGAAGTTCAAA
+SRR031712.1HWI-EAS299\_10:4:1:1089:1668length=45
:::::::::::::::)\&7::7:,229277711133,.)(,\&\%-\&\%
Laprimeralíneacomienzaconelcarácter@ycontieneunadescripciónopcionaldela
secuencia.Lasegundalíneaeslacadenasecuenciadadondecadacaráctercorrespondeaun
nucleótido.Laterneralíneacomienzacon+ycontieneotradescripciónopcional.Lacuarta
líneaindicalacalidaddelasecuenciadelalínea2,aquícadacaráctertieneasociadounvalor
decalidadqueindicacómodeprobableesquelalecturadelnucleótidoseaerrónea,sesuelen
utilizarloscaracteresASCIdel33al126.
EsmuyprobablequeellosdatosdelexperimentonoseencuentrenenformatoFASTQ
sinoenSequenceReadArchive(SRA),estosdostiposdeficherossonequivalentes,yse
120 A.Introducciónalaexpresióngenética
puedeconvertirunfichero.sraen.fastqconayudadelSRATookit9:
fastq-dump--split-3file.sra
EstassecuenciasdeADNdebenseralineadasymapeadasaungenomadereferencia.
DeestaformasepuedesaberaquégenespertenecenlosfragmentosdeADNsecuenciados,
ademássepuedecontarelnúmerodesecuenciasqueaparecenparacadagenloquepermite
obtenerunaestimacióndelniveldeexpresión.
Elgenomadereferenciapuedeaparecerendosficherosseparados.Elprimeroapareceen
formatoFASTAyeselquecontienelasecuenciacompletadelgenomaenmodotexto.Las
líneasquecomienzanporelcarácter>muestranunadescripcióndelasecuenciaqueviene
acontinuacióndistribuidaenvariaslíneas.EsteficherosepuedebajardeEnsemblhttp://
www.ensembl.org/info/data/ftp/index.html.Acontinuaciónsemuestrancuatrolíneas
deejemplodeunficheroFASTAcorrespondientealgenomadelaDrosophilaMelanogaster
concretamentealaprimerapartedelcromosoma2L:
>2Ldna:chromosomechromosome:BDGP5:2L:1:23011544:1REF
CGACAATGCACGACAGAGGAAGCAGAACAGATATTTAGATTGCCTCTCATTTTCTCTCCC
ATATTATAGGGAGAAATATGATCGCGTATGCGAGAGTAGTGCCAACATATTGTGCTCTTT
GATTTTTTGGCAACCCAAAATGGTGGCGGATGAACGAGATGATAATATATTCAAGTTGCC
Paraunaccesomásrápidoalasecuenciagenéticasesueleconstruiruníndicedereferencia
apartirdelficheroFASTAmediantelaherramientabowtie10:
bowtie2-build-fgenome.fagenome_index
AdemásparaelanálisisdelasecuenciahacefaltaunficheroGTF(GeneTransfer
Format)elcualseutilizaparaalmacenarinformacióndelaestructuradegenes.Esun
ficherodetextodondecadacampodentrodeunamismalíneaestáseparadoportabuladores
ycontieneinformacióncomoidentificadordelgenylugardondeseencuentradentrode
cadacromosoma.Másinformaciónsobreelformatodeesteficherosepuedeconsultaren
http://mblab.wustl.edu/GTF22.html,tambiénestádisponibleparadescargaenEnsembl
paradiferentesorganismos.
2L protein_coding exon 1954314 1954519 . - .
gene_id"FBgn0031375";transcript_id"FBtr0330201";
exon_number"1";gene_name"erm";gene_biotype"protein_coding";
transcript_name"erm-RC";exon_id"FBgn0031375:2";
ApartirdelosficheroFASTQquecontienenlassecuenciasdetectadasyjuntoconlos
ficherosdelgenomaFASTAyGTFsegeneraunnuevoficheroenformatotextoconextensión
SAM[111]osuequivalentecomprimidobinarioBAMdondeaparecentodaslassecuenciasde
ADNcalineadasalgenomadereferencia.Estosepuederealizarconayudadelaaplicación
tophat2:
9http://www.ncbi.nlm.nih.gov/
10http://bowtie-bio.sourceforge.net
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tophat2-Ggenome.gtf-p5-oOutputFilegenome_index file.fastq
UnavezquesetienenlosficherosSAMsepuederealizarlosconteos,calcularcuantas
vecesaparececadacadenadeARNmqueperteneceaungen.Estosepuederealizarconla
funciónhtseq-count:
htseq-count-sno-a10Output.samgenome.gtf>output.count
Esteficherodeconteosseráunacolumnadelamatrizdeexpresióngenéticaapartir
delacualsepodránrealizarlosestudiosdeltrasncriptomadeseados.Unadescripciónmás
detaladadecomoobetnerlamatrizdeconteosapartirdelosficherosFASTAyFASTQde
cadaexperimentosepuedeencontraren[112].
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B
ConceptosdeÁlgebradeSemianilos
B.1 Orden
Unarelacióndeorden(parcial)enunconjuntoPesunarelaciónbinaria≤quecumplelas
siguientespropiedades1:
(i)reflexiva:x≤x
(i)antisimétrica:x≤yyy≤ximplicax=y
(ii)transitiva:x≤yyy≤zimplicax≤z
Unconjuntoparcialmenteordenado(conjuntoparcialmenteordenado(cpo))eselálgebra
P= P,≤ endondePeselconjuntoqueportaunarelacióndeorden≤2.Eldualdeun
cpoPserepresentaconlanotaciónPδyessimplementeelconjuntooriginalPconelorden
invertidoodualx≤δy⇐⇒ y≤x.Lamayoríadelasvecesescribimoselordeninvertido
cambiandoladireccióndelsímbolox≤δy⇐⇒ x≥y.
Sienunconjuntoordenadoexisteunelementoqueesmayorqueelrestodeelementos
diremosqueeselsupremo(ing.“top”),serepresentaconelsímbolo ,ycumplex≤ ∀x∈P.
Delamismaforma,podemosdefinirelínfimodelconjunto(ing.“bottom”)queserepresenta
como⊥y,deexistir,cumpleque⊥≤x∀x∈P.
Porejemploelconjunto℘(X),queeselconjuntoformadoportodoslossubconjuntosde
X,estáordenadoporinclusiónyporlainclusióninversa:
∀A,B∈℘(X) A≤B ⇐⇒ A⊆B B≤δA⇐⇒ B⊇A
Esfácilverque,enelordendeinclusión,elsupremoeselpropio =Xmientrasqueel
ínfimoes⊥=∅.Enelordendualestospapelesseinvierten.
Unconjuntoordenadodondetodossuselementossoncomparablesentresísedenomina
unordentotal,ocadena.Porejemplo,elconjuntoordenadodenúmerosrealesResuna
cadenasinsupremoniínfimo.Elintervalo[2,7]delosnúmerosnaturalesNesunacadena
con⊥=2y =7.
Unaanticadenaesunconjuntoordenadoenelquesecumplex≤ysolosix=y.
1Enestasecciónseguimosa[113].
2Enestatesisusamosletrascaligráficasparadenotarálgebrasymayúsculasrectasparadesignarconjuntos.
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FiguraB.1:Ejemplodeunacadena
FiguraB.2:DiversosdiagramasdeHasse
B.1.1 Funcionessobrecpos
UnafunciónentredosconjuntosordenadosPyQdefinidacomoϕ:P→Qpuedeser:
(i)monótona:six≤PyenPentoncesϕ(x)≤Qϕ(y)enQ.
(i)antítona:six≤PyenPentoncesϕ(x)≥Qϕ(y)enQ;equivalentemente,siφesuna
funciónmonótonaentrePyQδ.
(ii)encaje(ing.“embedding”):ϕ:P→Qsiysólosix≤Pyentoncesϕ(x)≤Qϕ(y).
(iv)isomórfica:siademásdecumplirlaspremisasanterioresesunafunciónbiyectiva.Esto
implicaquetieneinversaϕ−1:Q→Placualesasuvezisomórfica.Dosconjuntos
isomórficossonesencialmenteindistinguiblesporlarelacióndeorden.
(v)anti-isomórfica:Unanti-isomorfismoentrePyQesunisomorfismoentrePyQδ.
B.1.2 DiagramadeHasse
LaformagráficaderepresentarunconjuntoordenadoesmedianteundiagramadeHasse
odiagramadeorden.Enestosdiagramasbidimensionalescadaelementosemuestraenun
vérticemientrasquelosarcosqueunenlosvérticesindicanlarelacióndeordenquehayentre
loselementos.Six<yelvérticedexdebesituarsepordebajodey.Losarcospueden
cruzarseentresíperonopuedentocarningúnverticediferentedesuorigenyfinal.Enla
FiguraB.2semuestranalgunosdiagramasdeHasse:
B.1.3 Filtroeideal
UnsubconjuntoQdentrodeunconjuntoordenado(P,≤)esunideal(deorden)sisecumple:
∀x∈Qy≤x⇒y∈Q (B.1.1)
Definimos↓QcomoelidealmáspequeñoquecontieneQ,donde:
↓Q:={y∈P|(∃x∈Q)y≤x}. (B.1.2)
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EntoncesQesunsubconjuntoidealdePsiysólosiQ=↓Q.Elsubconjuntoidealmás
pequeñoquecontieneelelementoxselamaelidealprincipal(dex)ysedefinecomo
↓x:={y∈P|y≤x}.
Elconceptodualaldeidealeseldefiltro(deorden),queesunsubconjuntoQ⊆Ptal
que
∀x∈Qx≤y⇒y∈Q. (B.1.3)
AligualqueenelcasoanteriorpodemosdecirqueelsubconjuntoQesunfiltrodePsiy
sólosiQ=↑Q,donde:
↑Q:={y∈P|(∃x∈Q)y≥x}. (B.1.4)
Elfiltroprincipal(dep)sedefineigualmentecomo↑p:={y∈P|y≥p}.
Seaunaaplicaciónf:P→Q,sedicequeesresiduada(ing.“residuated”)siexisteuna
función(queesunresiduo,vermásabajo)f#:Q→Pdefinidapor[114,p.172]:
f#(q)= {p∈P|f(p)≤q} (B.1.5)
Estadefiniciónimplicaquefesresiduadasilapre-imagendecadaidealprincipaldeQesa
suvezunidealprincipaldeP.
Seaunafuncióng:Q→ P,sedicequeesunresiduo(ing.“residual”),siexisteuna
función(queesresiduada,vermásarriba),g:P→Q,definidapor,
g(p)= {q∈Q|p≤g(q)} (B.1.6)
Estoimplicaquegseaunresiduosilapre-imagendecadafiltroprincipaldeQesasuvezun
filtroprincipaldeP.Nótesequelosconceptosdeaplicaciónresiduadayresidualrefinanelde
funciónmonótonasobreunorden(ver.B.1.1).
Lascomposicionesdeaplicacionesresidualesyresiduadasgeneranoperadoresexpansivos
ycontractivos.Porejemplo,conlasdefinicionesdearriba,setieneque:
ff#(q)≤q g g(p)≥p (B.1.7)
Además,fyf#,resp.gygsonpseudoinversas:
f# ff#(q) =f#(q) g g g(q) ≥g(q) (B.1.8)
B.2 Retículos
EnestasecciónprofundizamosenlaestructuradeloscposdelaSecciónB.1ydelas
operacionesfactiblessobresuselementos,quenoslevaránalconceptoderetículo.
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B.2.1 Cotassuperioreseinferiores,supremoseínfimos
SeauncpoP.ConsideremosQ⊆Pylamemos:
•cotaolímitesuperiordeQax∈Ptalque∀q∈Q,q≤x.
•Dualmente,cotaolímiteinferiordeQay∈Ptalque∀q∈Q,q≥y.
ElconjuntodetodosloslímitessuperioresdeQesunfiltrodePysedefinecomo:
Qu:={x∈P|(∀q∈Q)q≤x}
SiQutieneunelementoinferioralresto,entoncessedenominasupremoomínimacota
superiordeQ,
supQ=∨Q=!x∈P talque ∀p∈P,[((∀q∈Q)q≤p)⇒x≤p]
Asuvez,elconjuntodetodosloslímitesinferioresdeQesunidealdePysedefine
como:
Ql:={y∈P|(∀q∈Q)q≥y}
DeformadualalcasoanteriorsiQltieneunelementosuperioralrestosedefinecomoínfimo,
ı´nfQ=∧Q=!x∈P talque ∀p∈P[((∀q∈Q)q≤p)⇒y≥p]
EnlaFiguraB.3semuestraelconjuntoordenadoPyelsubconjuntoQjuntoconQlyQu.
P
Q⊆P
Qu
Ql
x
y
FiguraB.3:SubconjuntoordenadoQjuntoconQuyQl
SitenemosunconjuntoordenadoPdondeexistenloselementos y⊥comosedefinen
enlasecciónB.1,esfácilverquePu={}yqueporlotantoelsupremodePes∨P= .
PordualidadsepuededemostrarqueelínfimodePes∧P=⊥.
B.2.2 Operador∨y∧
UncpoLesunretículo(ing.“lattice”),sicadapardeelementosx,y∈Ltienesupremo
x∨y∈Leínfimox∧y∈L.Claramente,losoperadores∨y∧sonfuncionesenL2→L
quepreservanelorden.UncpoPescompleto(comoorden)[115,def.4.1]siparacada
subconjuntoA⊆P,existetantoelsupremocomoelínfimodeA.Nótesequetodoslos
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conjuntosparcialmenteordenadoscompletossonretículos,yunretículoLqueescompleto
comounconjuntoparcialmenteordenadoesunretículocompleto.
Unsemi-retículosuperior(ing.“join-semilattice,upper-semilattice”)esuncpoconun
supremoparacualquiersubconjuntofinitonovacío.Asuvezunsemirretículoinferior(ing.,
“meet-semilattice,lower-semilattice)sedefinedeformadualcomouncpoconunínfimopara
cualquiersubconjuntofinitonovacío.Entonces,unretículoesuncpoqueesalavezun
semirretículosuperioreinferior.
PorejemploenFiguraB.4sepuedeverquea∨c=ayquea∨b= .Encambioc∨d
noexisteyaque{c,d}u={,a,b}.Deunaformasimilara∧c=ayc∧d=⊥,eneste
casoa∧bnoexisteyaque{a,b}l={⊥,c,d}.
a b
c d
⊥
FiguraB.4:DiagramadeHassedeunconjuntoparcialmenteordenado.Nosetratadeunretículoyaque
notodoslosparesdeelementostienenunsupremoeínfimodefinidos.
Supremoeínfimo(binarios)sonoperadoresinternos,∀a,b∈M⊆L,a∨b∈Mya∧b∈M
queademáscumplenlasleyes:
•asociativa:(a∨b)∨c=a∨(b∨c) (a∧b)∧c=a∧(b∧c)
•idempotente:a∨a=a∨a a∧a=a∧a
•conmutativa:a∨b=b∨a a∧b=b∧a
•absorción:a∧(a∨b)=a a∨(a∧b)=a
Entregruposordenados,yporextensiónenretículos,sepuededefinirunproducto
cartesianoimponiendounordenparacadaunadelascoordenadas.Asípuessitenemos2
retículosL1×L2suproductocartesianoserá:
(al1,al2)∨(bl1,bl2)=(al1∨bl1,al2∨bl2)
(al1,al2)∧(bl1,bl2)=(al1∧bl1,al2∧bl2)
LaformadedibujaresteproductoconsisteenreemplazarcadapuntodeldiagramadeL1
porL2yconectarlospuntostalycomosemuestraenlafiguraB.5.Esfácilverqueel
productodedosretículossiemprecontienesubretículosisomórficosacadaunodelosretículos
originales.
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FiguraB.5:Productocartesianodedosórdenes.
B.2.3 Funciones
UnafunciónentredosretículosL→Ksedicequeeshomomórficaounhomomorfismode
retículossipreservalossupremoseínfimosa,b∈L:
f(a∨b)=f(a)∨f(b)
f(a∧b)=f(a)∧f(b)
Unhomomorfismobiyectivoderetículosesunisomorfismo(deretículos).
EnelapartadoB.1.3seexplicóladefiniciónidealyfiltroparacpo.UnsubconjuntoQde
unretículoLesunideal(deretículo)siademásesununconjuntocerradobajoeloperador
desupremos:
a,b∈Q→a∨b∈Q
a∈L,b∈L a≤b→a∈L
DeformadualunsubconjuntoQdentrodeunretículoLesunfiltro(deunretículo)si
ademásesununconjuntocerradobajoeloperadordeínfimos:
a,b∈Q→a∧b∈Q
a∈L,b∈L a≥b→a∈L
ElconjuntodetodoslosposiblesidealesyfiltrosdeunretículoLserepresentanporI(L)y
F(L)ytienenelordendefinidoporlainclusióndesubconjuntos.
B.2.4 Elementosirreducibles
Enunespaciovectorialpodemostenerunconjuntodevectoreslinealmenteindependientes
cuyacombinaciónlinealgeneracualquierelementodentrodedichoespacio.Esteconceptose
puedeextenderalosretículosdefiniendoelementosirreduciblesporlaoperacióndetomar
supremososupremo-o∨-irreducibleseirreduciblesporlaoperacióndetomarínfimoso
ínfimo-o∧-irreducibles.
UnelementoxdeunretículoLserásupremo-irreduciblesicumple:
x=0 (EncasoqueLtengaunceroo“bottom”)
x=a∨b→x=a o x=b ∀a,b∈L
B.3. ConexióndeGalois 129
Estoimplicaqueenunretículofinitounelementoessupremo-irreduciblesiysólositiene
únicamenteunvecinoinferiorinmediato.Elconjuntoformadoportodosloselementos
supremo-irreduciblesdeunretículoLserepresentacomoJ(x).
Deformadual,sedefinenlosínfimo-irreducibles:
x=1 (EncasoqueLtengaunsupremoo“top”)
x=a∧b→x=a o x=b ∀a,b∈L
enunretículofinitounelementoseráínfimo-irreduciblesiysolositieneunúnicoelemento
superior.Elconjuntoformadoportodosloselementosínfimo-irreduciblesdeunretículoLse
representacomoM(x).
UnconjuntoQessupremo-denso(ing.“join-dense”)enLsicadaelementodeLsepuede
obtenercomoelsupremodeunsubconjuntodeelementosdeQ[116]:
Q⊆L,a∈L→a=
p∈P
A,A⊆Q
Dualmentesedefineunsubconjuntocomoínfimo-denso(ing.meet-dense)sicadaelemento
delconjuntodelqueprocedesepuedeobtenermediantelainterseccióndeelementosdedicho
subconjunto.
Unresultadofundamentalesqueelconjuntodesupremo-irreduciblesdeunretículofinito
essupremo-densoeneseretículoydualmenteparalosínfimoirreducibles.
B.3 ConexióndeGalois
Bajoelnombrede“conexióndeGalois”seagrupandiversostiposdeparesdefuncionesentre
doscpos[113,117].Acontinuaciónvamosaestudiardoscasosparticularesporsurelevancia
paraelFCA.
B.3.1 Conexióncovarianteoadjunción
UnaconexióndeGaloiscovarianteoadjunciónentredoscposconsisteenunpardefunciones
monótonasentrelosconjuntos π∗,π∗,conπ∗:P→ Qπ∗:Q→ P,quecumplenque
∀x∈P,y∈Q,π∗(x)≤y⇔ x≤π∗(y).Nombraremosaπ∗comoeladjuntoinferioro
coadjunto(delaconexión)yπ∗comoadjuntosuperioro,simplemente,adjunto3.Unejemplo
deunaconexióndeGaloisentredosconjuntosparcialmenteordenadossepuedeverenla
FiguraB.6.
Sepuededemostrarquelafunciónπ∗esunresiduo(verB.1.3),loquesignificaque
suinversapreservalosfiltrosprincipales,loqueasuvezimplicaquepreservaínfimos(ing.
“upper-semicontinuous”;verB.4.3)
π∗(q1)∧π∗(q2)=π∗(q1∧q2) (B.3.1)
3Estanotaciónnoesestandar,algunosautoresintercambianπ∗yπ∗
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FiguraB.6:EjemplodeunaconexióndeGalois
Asuvezlafunciónπ∗esunafunciónresiduada(verB.1.3),loqueimplicaquesu
inversapreservalosidealesprincipales,esdecir,quelafunciónπ∗preservalosmáximos
(lower-semicontinuousB.4.2):
π∗(p1)∨π∗(p2)=π∗(p1∨p2) (B.3.2)
DeestaformaunafuncióndeunaconexióndeGaloisdeterminaalaotra.Delaecuación
B.1.6podemossacarlafunciónπ∗yde(B.1.5)podemosobtenerπ∗:
π∗(p)= {q∈Q|p≤π∗(q)} π∗(q)s= {p∈P|π∗(p)≤q} (B.3.3a)
Lafuncióncompuestaγ=π∗◦π∗esdehechouncierreuoperadordecerrados(ing.,
“closureoperator”),esdecirexpansivo,idempotenteeisótono[118]:
•expansivo:x≤γ(x)
•idempotente:γ(x)=γ(γ(x))
•isótono:x1≤x2→γ(x1)≤γ(x2)
Deformaduallafuncióncompuestaκ=π∗◦π∗esunkerneluoperadordeabiertosen
P,esdecir,contractivo,idempotenteeisótono[119,cap.2]:
•contractivo:κ(y)≤y
•idempotente:κ(y)=κ(κ(y))
•isótono:y1≤y2→κ(y1)≤κ(y2)
B.3.2 Conexióncontravariante
Comosedijoantesexisteotradefinicióncomplementariadeunaconexión(contravariante)
deGaloisqueesigualalaanteriorperoinvirtiendoelordendelsegundoconjunto[120],es
decir,unpardefunciones,λ:P→Q,:Q→P
p≤ (q) q≤λ(p) (B.3.4)
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Enestecasolasdosfuncionesselamanpolaresenlugardeadjuntos[117].Larelación
entrelospolaresserá:
(q)= {p∈P|λ(p)≤q}=λ#(q) λ(p)= {q∈Q|(q)≤p}= #(p) (B.3.5)
Comoambosoperadoressonmutuamenteresiduados,suscomposicionesλ◦ y ◦λ
sonoperacionesdecierre.
CualquierrelaciónI⊆G×MinduceunaconexióndeGaloisP(G)R++→ P(M)δ.Donde
loscomponentesdeR++= R+,R+ sedefinencomo[117,prop.7]:
R+(A):={m∈M|∀g∈Gg,m ∈R}paraA⊆G (B.3.6)
R+(B):={g∈G|∀m∈Gg,m ∈R}paraB⊆M (B.3.7)
EstaconexióndeGalois,descubiertaporOre[121]yBirkhoff[122]concurrenteeindepen-
dientemente[117],fuehechaoperativadenuevopordiversosautores[7,123,124]parala
representacióndedatosquepertenecenadosgruposdiferentesyrelacionadosentresípor
mediodeunamatrizdeincidencia.Porejemplo,en[125]seestudiaelcasodeunaserie
deactoresquecoincidenendiferenteseventos,medianteunamatrizbooleanasedefine
quépersonafueaquéevento.EstamatrizestablececonexionesdeGaloisquepermiten
conocerconmásdedetaleeltipoderelaciónquepuedeexistirentreciertosactores.Como
seexplicaráendetaleenlaSección1.3estetipodeestudioseconocecomoAnálisisen
ConceptosFormales.
B.4 TeoríadeSemianilos
SepuedeprobarqueesposiblegeneralizarlaconstruccióndelaconexióndeGaloisdadapor
unamatrizbooleanaenlaSecciónB.3.2.Perolasestructurasalgebraicasmásabstractas
queseconozcaquepermitandefinirlaconexiónsonlossemianilosnaturalmenteordenados
odioides.Enestasección,pues,exponemosbrevementelateoríadesemianilossiguiendo
fundamentalmentea[126,127,128].
B.4.1 Anilosysemianilos
Elconceptoclásicomásrelacionadoconlossemianiloseseldeanilo.Unaniloesunconjunto
equipadocondosoperacionesbinariaslamadassumaymultiplicaciónyserepresentaríacomo
R,⊕,⊗,,e.ParaserconsideradounaniloelconjuntoRylasdosoperaciones⊕y⊗
tienenquesatisfacerlossiguientesaxiomas[129,p.120]∀a,b,c∈R:
(i)a⊕b∈R
(i)a⊕b=b⊕a
(ii)(a⊕b)⊕c=a⊕(b⊕c)
(iv)∃∈R|a⊕ =a ∀a∈R
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(v)∃−a∈R|a⊕(−a)=0
(vi)a⊗b∈R
(vi)a⊗(b⊗c)=(a⊗b)⊗c
(vii)a⊗(b⊕c)=(a⊗b)⊕(a⊗c)y(b⊕c)⊗a=(b⊗a)⊕(c⊗a)
(ix)a⊗e=e⊗a=a
Axiomasdeiavimplicanque(R,⊕)tienequeserungrupoabelianobajolaoperación
desuma.LosaxiomasviyvidicenqueRtienequeserunsemigrupobajoeloperador⊗.El
axiomaviimuestralaleydistributiva.Elaxiomaixnoesrequeridopormuchosautoresenla
definicióndeanilo.Aquísesupondráqueunanilosiempretieneelementounidad,esdecirla
operacióndemultiplicacióndefineunmonoideenelconjuntoR.
UnanilofamosoeselconjuntodetodoslosenterosZjuntoconlaoperacióntradicionalde
sumaymultiplicaciónysuselementosneutrosparacadaoperaciónsería0y1respectivamente,
quedaríacomoZ= Z,+,·,0,1.
UnsemianiloS=(S,⊕,⊗,,e)esunageneralizacióndeunaniloquenotieneporqué
cumplirelaxiomav,esdecir,quenoexigenlaexistenciadeinversosaditivos.Algunos
autores[130,p.26]añadenunaxiomamásalosyavistoenlasecciónanteriorobligando
aqueelelementoneutrodelasuma seaabsorbentebajoeloperadordemultiplicación
(∀k∈K,⊗k=k⊗ = ),yestaeslaconvenciónqueseguiremos.
Ejemplosdesemianilosson:
•elsemianilodelosnúmerosenteros:Z= Z,+,·,0,1.
•elsemianilomaxplus:Rmax,+= R∪{−∞},m´ax,+,−∞,0.
•elsemianilominplus:Rmin,+= R∪{∞},m´ın,+,∞,0.
EnunsemianiloKsepuedendefinirlamultiplicaciónporlaizquierdayporladerecha:
La:K→K Ra:K→K
b→La(b)=a⊗bb →Ra(b)=b⊗a
Silaoperacióndemultiplicaciónesconmutativa,entoncessedicequesetratadeun
semianiloconmutativoysedicequeesunsemicuerpo(ing.“semifield”)sisuestructura
multiplicativaesungrupo,esdecirexistelaoperacióninversa·−1:K → K,talque
∀k∈K,k⊗k−1=k−1⊗k=e.
B.4.2 Semianilosidempotentes
Unsemianiloidempotenteesunsemianilocuyaoperacióndesumaesidempotente
(∀k∈K,k⊕k=k).TodolomonoideconmutativoeidempotenteK,⊕, tieneimplí-
citaunarelacióndeordennatural
∀a,b∈K,a≤b⇐⇒a⊕b=b (B.4.1)
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queloconvierteenunsemi-retículosuperior(join-semilattice)K,∨,⊥ talycomosedefinió
enB.2.1,dondeelsupremosedefinecomo:a∨b=a⊕b.Enestecasoelelementoneutro
paralasumaserátambiénelínfimodelconjunto =⊥.
EnunconjuntoordenadoR,≤,unafunciónfessemicontinuainferior(lower-semicontinuous)
siparacadasubconjuntoSdeRsetieneque[131]:
f
s∈S
s =
s∈S
f(s) (B.4.2)
Deformadualsedefineunafunciónfsemicontinuasuperior(upper-semicontinuous)si
paracadasubconjuntoSdeR:
f
s∈S
s =
s∈S
f(s) (B.4.3)
UnsemianiloidempotenteKescompleto,siesunconjuntoparcialmenteordenado
completoylamultiplicaciónporlaizquierda(La)yporladerecha(Ra)sonsemicontinuainferior
(lower-semicontinuous),esdecir,sonfuncionesresiduadas(B.1.6).Esdecir,unsemianilo
escompletosiestádefinidoeloperador⊕paratodossuselementosylamultiplicaciónes
distributivasobresumasfinitas.Lasumadetodosloselementosdeunsemianilocompleta
seráelelemento .
Talycomodemuestraen[114, Teorema4.27]unsemi-retículosuperiorcompletoesun
retículoalposeerunelementoneutralparalasuma,elelemento⊥.Porlotantounsemianilo
idempotentecompletopordefiniciónesunsemi-retículocompletotalycomosedefinióen
B.2.1conlasoperacionesdesupremoeínfimodefinidasporlasequivalencias:
∀a,b∈K,a≤b⇐⇒a∨b=b⇐⇒a∧b=a (B.4.4)
Unsemianiloidempotentecuyaestructuramultiplicativaesungrupoesunsemicuerpo
idempotente.Lafórmuladelínfimoenestecaso,desarroladaporDedekind,es:a∧b=
a−1⊗(a⊕b)⊗b−1[77].Deestaformaaltenerdefinidaslasfuncionesdesupremoeínfimo
lossemicuerposidempotentessontambiénretículos.
PorejemploelsemianilobooleanoB= B,∨,∧,0,1dondelasoperacionesestándefinidas
como:
0∨0=0 0∨1=1∨0=1∨1=1
0∧1=1∧0=0∧0=0 1∧1=1
esunsemianiloidempotente,completoyconmutativo.
B.4.3 Semimódulossobresemianilosidempotentes
Elconceptodeunmódulosobreunaniloesunageneralizacióndelconceptodeespacio
vectorialdondelosescalarescorrespondientesresidenenunanilo.ParaunaniloR,Mesun
módulosobreR(ing.R-module)siMesungrupoabelianoM,⊕, ytieneunaoperación
R×M→Mdeformaque∀x,x1,x2∈M,∀r,r1,r2∈R[132,def.3.1]:
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(i)(r1⊕r2)⊗x=r1⊕x⊕r2⊕x
(i)x⊕(x1⊕x2)=(x⊕x1)⊕x2
(ii)e⊗x=x
ConcretamenteestemóduloM esunmóduloporlaizquierdaporquelaoperaciónde
multiplicaciónestádefinidaporlaizquierda(R×M → M).Deformasimétricasepuede
definirunmóduloporladerechaparaelaniloRdeformaquelamultiplicaciónseráuna
funcióndeltipoM×R→M.
Sepuededefinirunsemimódulosobreunsemianilodelamismaformaquesedefineun
módulosobreunanilo.UnK-semimóduloporlaizquierda,M,deunsemianiloKsiguelas
mismasreglasquelasdefinidasparaunmódulo.ParaesteK-semimóduloporlaizquierdase
definenlasoperacionesdemultiplicaciónporlaizquierdayporladerechacomo:
Lk:M→M Rm:K→M
m→Lk(m)=k⊗m k→Rm(k)=k⊗m (B.4.5)
DeformadualsepuededefinirunK-semimóduloM porladerechaconlasoperacionesde
multiplicaciónporlaizquierdayporladerechacomo:
Lm:K→M Rk:M→M
k→Lm(k)=m⊗k m→Rk(m)=m⊗k (B.4.6)
Un(K,S)-semimóduloesunconjuntoM conlaestructuradelK-semimóduloporla
izquierdaydelS-semimóduloporladerecha.UnK-bisemimódulotienedosestructuras
K-semimódulo,porlaizquierdayporladerecha,queconmutan.
UnK-semimóduloporlaizquierdaM escompletosielsemianiloKescompleto,M es
completoenelsentidodeunconjuntoparcialmenteordenado(B.2.1)y∀m∈ M,k∈Klas
multiplicacionesporlaizquierdaLkyRmsonambascontinuas.Deformasimétricasedefine
unsemimóduloporladerecha.
UnK-semimódulo(deigualformaun(K,K)-bisemimódulo)M sobreunsemianilo
idempotenteKheredalaleyidempotentelacualinduceunordennaturalcomosemuestra
enB.4.4.SiademásM escompletotambiénesunretículocompletoconlasoperacionesde
supremoeínfimodefinidascomoseexplicóenB.2.2:
∀a,b∈M,a≤b⇐⇒a∨b=b⇐⇒a∧b=a (B.4.7)
ComoejemplodeK-semimódulosobtenidosde[12].CadasemianiloKesunsemimódulo
sobreelmismo.Asíesun(K,K)-bisemimódulosobresimismoporquelaaccióndemulti-
plicaciónconmutasobresimisma.Taleselcasodeel(B,B)-bisemimódulobooleanoylos
bisemimódulosmaxplusyminplus.Todosestossoncompletoseidempotentes.
ElconjuntodematricesKn×pparanypfinitosesun(Kn×n,Kp×p)-bisemimódulo,así
lasoperacionesporlaizquierdayporladerechaconsistenenlamultiplicacióndematrices:
Kn×n·Kn×p→Kn×p Kn×p·Kp×p→Kn×p
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DeigualformaelconjuntodevectoresKn×1paranfinitoesun(Kn×n,K)-bisemimódulocon
operacionessimilaresalaanterior:
Kn×n·Kn×1→Kn×1 Kn×1·K→Kn×1
Yporúltimo,paraacabarconesteejemplo,elconjuntodevectoresK1×pparapfinitoesun
(K,Kp×p)-bisemimóduloconoperacionesporlaizquierdayderecha:
K·K1×p→K1×p K1×p·Kp×p→K1×p
B.4.4 Residuación
EnlasecciónB.3sediounadefinicióndeunafunciónresiduadaysupapelenlasconexiones
deGalois.Ahoraseampliarárealizandounadefiniciónmásformalutilizandolateoríade
semiódulosvistosenlasecciónanterior.
SiS,≤ yK,≤ sondosconjuntosordenadoscompletosentoncesunafunciónf:S→T
esresiduadasiysólosiescontinua.Enestecasoexistiráunafunciónf#:T→Stalque:
f(s)≤k⇐⇒s≤f#(k)
Dondef#(k)serásuresiduoyaligualqueenB.1.5,sedefinecomo:
f#(k)= {s∈S|f(s)≤k} (B.4.8)
Deformasimétricapodemosdefinirfcomo:
f(s)= {k∈K|f#(k)≤s} (B.4.9)
Lafunciónf# essemicontinuasuperior(ing.üpper-semicontinuous")yaquecumplela
ecuaciónB.4.3,asuvezfserásemicontinuainferior(ing."lower-semicontinuous")alcumplir
B.4.2.EntreestasdosfuncionesseestableceunarelacióndeGaloiscomosevioenlasección
B.3.1.
EnunK-semimódulocompleteporlaizquierda,M,sepuededefinirelresiduodeLky
RmaplicandoB.4.8enB.4.5deformaque∀m1,m2∈ Myk∈K:
L#k:M→M
L#k(m1)=k\m1= {m2∈M|k⊗m2≤m1}
(B.4.10)
R#m :M→K
R#m2(m1)=m1/m2= {k∈K|k⊗m2≤m1}
(B.4.11)
SepuedeestablecerlasiguienterelaciónentreB.4.10yB.4.11:
k⊗m2≤m1⇔k≤m1/m2⇔m2≤k\m1 (B.4.12)
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ParaunK-semimóduloporladerechacompleto,M,bastaríaconaplicarB.4.8enB.4.6:
L#m:M→K
L#m2(m1)=m2\m1= {k∈K|m2⊗k≤m1}
(B.4.13)
R#k :M→M
R#k(m1)=m1/k= {m2∈M|m2⊗k≤m1}
(B.4.14)
Aligualqueenelcasodelsemimóduloporlaizquierdasepuedeestablecerlasiguienterelación
entreB.4.13yB.4.14:
m2⊗k≤m1⇔k≤m2\m1⇔m2≤m1/k (B.4.15)
Estasoperacionessepuedenvisualizarfácilmenteconlaayudadelejemplo4.66extraído
de[114].Separtedelconjunto2R2formadoportodoslossubconjuntosdentrodelplanoR2
incluidoφ.Sobreesteconjuntosepuedendefinirlasoperaciones⊕como∪y⊗comola
sumadetodoslossubconjuntosentresí:
∀A,B⊆R2,A⊗B=A+B={c∈R2|c=a+b,a∈A,b∈B}
Esteconjuntoesunsemianiloidempotentecompletodadoporlarelacióndeorden⊆.En
lafiguraB.7,enlaimagendelaizquierda,semuestradosconjuntos:Bestárepresentado
porelcuadroblancoyAeselcirculogrisdeformaqueA⊂B.Elresultadodelaoperación
RA(B)#=B/A= {C∈R2|C+A⊆B}apareceenlafiguracentralcomouncuadrogris,
laslíneasdiscontinuasmuestrancomosehalegadoaeseresultado.Enimagendeladerecha
semuestraelresultadodelaoperaciónB/A+Acomouncuadrogris,sepuedecomprobar
comoB/A+A⊆B.
FiguraB.7:Ejemplodelaoperación/en 2R2,∪,+
B.4.5 SemianilosySemimodulosOpuestos
SepuededefinirelopuestodeunK-semimóduloporlaizquierdacomoMop.EsteK-
semimóduloMoptieneunarelacióndeordeninversaaM yaquelaoperacióndesumase
inviertem1op⊕m2=m1∧m2.Ademáslaoperacióndemultiplicaciónseráporladerecha
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mop⊗kyvendrádadaporlapseudoinversadeB,4,10,esdecirsecumplemop⊗k=k\m.En
cambioparaunK-semimóduloporladerechaelopuestoseráunsemimóduloporlaizquierda
conlaoperacióndemultiplicaciónkop⊗m=m/kobtenidadeB,4,14.
SiMopesunK-semimóduloporlaizquierdasepuededefinirsusresiduosop\yop/parael
operadorop⊗:
LMopk #:M→M
kop\m1= LMopk #(m1)= {m2∈M|m2/k≥m1}=m1⊗k
(B.4.16)
RMopm #:M→K
m1
op/m2= RMopm2 #(m1)= {k∈K|m2/k≥m1}=m1\m2
(B.4.17)
Larelaciónqueexisteentrelosoperadoresop\,op/yop⊗sepuedeobtenerdeformatrivial:
kop⊗m2≥m1 ⇐⇒ k≤m1
op/m2 ⇐⇒ m2≥k
op\m1
m2/k≥m1 ⇐⇒ k≤m1\m2 ⇐⇒ m2≥m1⊗k
(B.4.18)
SisuponemosqueMopesunK-semimóduloporladerechatenemos:
LMopm #:M→K
m2
op\m1= LMopm2 #(m1)= {k∈K|k\m2≥m1}=m2/m1
(B.4.19)
RMopk #:M→M
m1
op/k= RMopk #(m1)= {m2∈M|k\m2≥m1}=k⊗m1
(B.4.20)
Aligualqueenelcasodelsemimóduloporlaizquierdasepuedeobtenerlarelacióndelos
operadoresop\,op/yop⊗porladerechadeformatrivial:
m2op⊗k≥m1 ⇐⇒ k≤m2
op\m1 ⇐⇒ m2≥m1
op/k
k/m2≥m1 ⇐⇒ k≤m2/m1 ⇐⇒ m2≥k⊗m1
(B.4.21)
Sepuedeverfácilmentequetanto LMopk # comoRMopk # sonfuncionesinvolutivas:
LMopk #◦LMopk #(m1)=LMopk #(m1⊗k)=m1
RMopk #◦RMopk #(m1)=RMopk #(k⊗m1)=m1
PorlotantoelopuestodeunK-semimóduloesunainvolución:(Mop)op=M
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Unejemplodesemimóduloopuestopodríaserel(B,B)-bisemimódulobooleanoB=
B,op⊕,op⊗,1,0talycomosemuestraen([12]ej.5).Esunbisemimódulocompletodonde
⊥= Bop=1y =eBop=0lasumasedefinecomo:
aop⊕b=a∧b
0∧1=1∧0=0∧0=0 1∧1=1
Laacciónsepuedecalcularcomo:
aop⊗b=a\b=b/a= {c∈B|b⊗c≤a}=b∨aop
1op⊗0=0 0op⊗0=0op⊗1=1op⊗1=1
B.4.6 Pardual
Unparpredual[133]estáformadoporunK-semimóduloXporlaizquierdacompletojunto
conunK-semimóduloYporladerechacompleto,juntosbajolaoperaciónX×Yformanun
K-bisemimóduloZcompletodetalformaqueseestablecenlassiguientesfuncionesbajoel
operador ·|·:
Ry:X→Z Lx:X→Z
x→ x|y y→ x|y
DondeRyesunafuncióncontinualinearporlaizquierdaalcumplir:
Ry(λ⊗x1⊕µ⊗x2)=λ⊗Ry(x1)⊕µ⊗Ry(x2)
ydeformadualLxesunafuncióncontinualinearporladerecha.
SedicequeYseparaaXsi:
(∀y∈Y,x1|y= x2|y)⇒x1=x2
yqueXseparaaYsi:
(∀x∈Xx|y1 = x|y2)⇒y1=y2
Unparpredual(X,Y)talqueXseparaYeYseparaXesunpardual.
SisetieneunK-semimódulo,X,porladerecha,entonceslossemimódulosXopyX
formanunpardualtalque:
Xop×X→Kop
(y,x)→ y|x=x\y
Dadalaoperación ·|·deX×YaunK-semimódulocompletoZyparaunpivote
ϕ∈Z,sedefinenlafunciones:
il:X→Y,x→x−=L#x(ϕ)= {y∈Y|x|y≤ϕ} (B.4.22a)
ir:Y→X,y→−y=R#y(ϕ)= {x∈X|x|y≤ϕ} (B.4.22b)
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Si(X,Y)esunparpredual,entonces:
−y−≥y − −y− =−y ∀y∈Y (B.4.23)
− x− ≥x − x− −=x− ∀x∈X (B.4.24)
y≤x−⇐⇒ x|y≤ϕ⇐⇒x≤−y (B.4.25)
ComosehavistoenlasecciónB.3.2lasecuacionesB.4.22sonlospolaresdeunarelación
contravariantedeGaloistalycomoquedadefinidoporB.4.25,deformaquei#l =ir.Asípues(il,ir)esunaadjunciónentreXeYopdonde:
il:X,≤ → Y,
op≤ ir:Y,≤)→ X,
op≤
LoselementosdecierredeXeYparalosoperadores−yyx−son:
X={−y|y∈Y} Y={x−|x∈X} (B.4.26)
Comoilesunafunciónresiduada(B.1.6)conservalosmáximos(B.3.2).AsíqueYtambién
esunsemi-retículosuperiortalycomosedefinióenB.2.1.PeroelordendeY,op≤ está
invertido,asíqueseconvierteenunsemi-retículoinferiorparaelordennormal.Deestaforma
entreYeYsoloseconservanlosmínimosynolosmáximos.Elmismorazonamientose
puedeaplicarairyX.Enparticular,lafunciónx→x−esunanti-isomorfismoderetículos
completosX→Yconinversoy→−y.
UnsemianilocompletoidempotenteKesreflexivosicumple:
∀a∈K:− a− =a,−a−=a (B.4.27)
Elelementoϕnotienequeserúnico.SiKesreflexivoporlaizquierda(oderecha)yktiene
inversa,entoncesKtambiénesreflexivoporlaizquierda(oderecha)paraϕ⊗k(yk⊗ϕ).
Deestaformasediráque(K,ϕ)esreflexivo.
Porejemplo,paradossemimódulosXm Km×1yYm K1×m sepuededefinir[12,
ej.6]:
x|y=
i
x(i)⊗y(i)
queesunparpredual.Entoncesψm def=(il,ir)m:Xm YmesunaconexióndeGaloispara
cadavalorfinitodem.
ParaunsemianilocompletoreflexivoKylossemimódulosX=K1×nyY=Kp×1,para
cadamatrizR∈Kn×pdichossemimódulosformanelparpredualx|yR=x⊗R⊗y[133,
§4,5].PartiendodelaecuaciónB.4.22sedefinenlas(funciones)polaresparaunvalor
específicodeϕ∈K[12,ej.6],ej.6:
x−ϕ= {y∈Y|x⊗R⊗y≤ϕ}=(x⊗R)\ϕ (B.4.28a)
−ϕy= {x∈X|x⊗R⊗y≤ϕ}=ϕ/(R⊗y) (B.4.28b)
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Además,partiendodelaecuación(B.4.26)sepuedendefinirloselementosdecierrecomo:
Y={(x⊗R)\ϕ|x∈K1×n} (B.4.29a)
X={ϕ/(R⊗y)|y∈Kp×1} (B.4.29b)
deformaqueseestablecelasiguienteconexióndeGalois:
ψm def=(·−ϕ,−ϕ·)m:K1×n Kp×1
queeslabasedelK-FormalConceptAnalysisexplicadoenlasSección1.4.
C
WebgeneKFCA:
UnaHerramientadeGEDconFCA
C.1 Introducción
ConelfindecrearunmarcogeneralparaelanálisisK-FCAdedatosdeexpresióngenética
sedecidiócrearunawebquemostraralosprincipalespuntosexpuestosenestatesis.Esta
webpermiterealizarunanálisiscompletodematricesdeexpresióndegenes,siguiendola
metáforaLofK,dondeelusuariopuedeirexplorandolainformacióncontenidaenlasmatrices
deexpresión.Aestawebsepuedensubirmatricesdeexpresióngenética,aplicarlesun
preprocesadoyanalizarconlasherramientasvisualesqueseproporcionan.Ademásseha
publicadosucódigoenhttps://github.com/calabozo/webgenekfca.
C.2 Insercióndedatos
WebgeneK-FCApermitetresformasdeintroducirlosdatos:
•FicherosCEL:FicherosdeAffymetrixconextensiónCEL1.Cadaficherocontieneelnivel
deexpresiónsinprocesardediferentessondas.Unavezenelservidorseprocesarántodos
losficherosjuntosygeneraránunamatrizdeexpresiónconapt-probeset-summarize2.
•Ficherotexto:Ficheroconvaloresseparadosporcomas,espaciosenblancootabu-
ladores.Cadacolumnamuestraelniveldeexpresióndeunexperimento,cadafilael
niveldeexpresióndeunasondaogen.Sepuedeusarcomoficherodeentradalasalida
obtenidadeapt-probeset-summarize.
•Ficherosdeconteo:SeutilizaparaanálisisRNA-Seq,consisteenficheroscondos
columnas,laprimeracontieneelnombredelgen,lasegundaelnúmerodevecesque
sehapodidocontarunaocurrenciadedichogenenlamuestra.Laideaesutilizar
1http://media.affymetrix.com/support/developer/powertools/changelog/gcos-agcc/cel.html
2http://media.affymetrix.com/support/developer/powertools/changelog/
apt-probeset-summarize.html
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htseq-count3paragenerarestetipodeficheros.Habrátantosficheroscomomuestras
sedeseenanalizar.
Ademásdelosficherosdedatossepuedeañadirmásinformación,comounnombre
paradefinirelanálisisyunabrevedescripción.Asímismoesnecesarioindicarquétipode
organismoseestáanalizando,loqueseutilizaráparaconectarcondiferentesbasesdedatos
yenriquecerlosresultadosdelanálisisconinformaciónextraqueayudaráalinvestigadora
aumentarsuconocimientodelosgenes(cfr.Sección2.2).
C.3 Preprocesado
Unavezquesehasubidounamatrizdeexpresiónesnecesariorealizarunpreprocesadocomo
elindicadoenlaSección3.2.Unacapturadepantaladelpreprocesadosepuedeverenla
figuraC.1.
Enlaprimeraimagenapareceelhistogramadelniveldeexpresióngenéticaquecambiará
enfuncióndelaecuacióndenormalizaciónseleccionadaconbotonesderadiodirectamente
bajoela(cfr.§3.2.2paralosdiferentestiposdenormalización).
SiseestáanalizandounmicroarraydeAffymetrixtambiénsepodráseleccionarsise
quierenmostrardirectamenteelvalordelasondas(probesets)ocombinarlosparamostrarel
niveldeexpresióngenéticacomoseindicaen3.2.1.1.Sielanálisissebasaenunamatriz
obtenidamedianteRNA-Seqestonoapareceporquesetendrádirectamenteelconteodelos
genes.
C.4 Iniciodelestudio
Unavezacabadalapartedelpreprocesadosepuedeempezarconelestudiodelosdatos
paratratardeextraerlamáximainformaciónposible.Porestosehancreadodosvistas
diferentespararealizar:1)laexploracióndedatosconK-FCAy2)suanálisis.Graciasa
estasherramientasvisualeselusuariopodráverlosdatosdesdediferentesperspectivaslo
cuallepermitiráidentificar
C.4.1 ExploraciónK−FCA
Enestapáginasepuedeverelnúmerodeconceptosenfuncióndeϕ/φtalycomoseha
mostradoporejemploenlafigura5.1.Ademássepuedenrealizarlassiguientesacciones:
•ExploraciónK-FCA:Sepuedeseleccionarelumbraldeϕ/φquesedeseatenerparael
dominioenmaxplusominplus,respectivamente.Cadavezqueseseleccionaunumbral
enlabarradedeslizamientodelaizquierdaapareceunnuevoretículo.
•Seleccionarconceptoformaldelretículo:Estopermiteestudiarlosgenes,identificarel
filtroeideal,calcularel“p-value”basándoseentérminosGO.
3http://www-huber.embl.de/users/anders/HTSeq/doc/count.html
C.4.Iniciodelestudio 143
FiguraC.1:PantaladepreprocesadodewebgeneKFCA.
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•Seleccionargen:Alseleccionarungensepuedenversusdiferentesnombres,una
brevedescripcióndesufuncionalidad,enlacesaotraswebsdondesepuedeampliarla
informaciónacercadelgenyademássepuedeverlaevolucióndelretículoestructural
enfuncióndelumbral.
C.4.2 AnálisisK−FCA
Desdeestaotravista,unejemplodelacualsemuestraenlafiguraC.2,sepuedenbuscarlos
genesquepertenecenexclusivamenteaunconceptoyvercómodichosgenesvanentrando
ysaliendodelgrupoenfuncióndelumbraldeunaformasimilaracomoseexplicaenla
Sección3.4.3.
FiguraC.2:Pantaladondesemuestraelrangodepertenenciadeungenaungrupo.
Enelaesposibleseleccionarlosatributosquesequierenteneractivos,elálgebraautilizar
(maxplusominplus)yelordenenelcualsedeseaqueaparezcanlosgenes:porprimera
apariciónoporunmayorrangodeexistenciaenelgrupo.Alseleccionartodosloselementos
debúsquedaapareceunavistaquepermiteverelpasodelosgenesatravésdeungrupo
seleccionado.
C.4.3 Informaciónextra
C.4.3.1 Descripcióndetaladadeungen
Ademásdelasvistasanterioresexisteunatercera,mostradaenlafiguraC.3yalacual
sepuedelegardesdelasvistasyadescritas,endondesedamásinformaciónacercadel
genosondaseleccionada.Enestavistasepuedevertodalainformacióntécnicadisponible
paradichogencomosutítulo,identificadorendiferentesbasesdedatos(AGI,FlyBase),
referenciasaGOyaKyotoEncyclopediaofGenesandGenomes(KEGG),juntoconenlaces
quelevanawebsdondesepuedeampliarlainformacióndedichogen.
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FiguraC.3:Vistadetaladadeladescripcióndeungen.
146 C. WebgeneKFCA:UnaHerramientadeGEDconFCA
Ademásdelainformaciónobtenidadebasededatos,seofreceunavistadeunretículo
contodoslosatributosquetieneelgenanalizadoenelrangodelaexploración.Estopermite
vercómoevolucionaungensegúnlosumbrales,comosemuestraenlafigura5.4yseexplica
enlasección3.4.3.Unejemplodetodalainformaciónqueproporcionaestavistaseencuentra
enlafigura5.11.Hayinformaciónquenoapareceenlaimagen,comoelrangodevaloresde
φparaelcualelgenestáeneseconceptoquesóloaparececuandoelpunterosemuevepor
encimadeunconcepto.
C.4.3.2 Ontologíagenética
EsposibleestimarlacalidaddeungrupomirandolosgenesseleccionadosysustérminosGO
talycomoseexplicaenlasección3.6.Ademásdesdeaquísepuedeunobajarunfichero
enformatoCSVparaserusadoenConexpquepermiteverlarelaciónqueguardanentresi
todoslostérminosGOcomosemuestraenlafigura5.3.
C.5 Datostécnicos
Lawebdisponedeunsistemadeidentificaciónquepermitetenerusuariosconrolde
administrador.Estosusuariosonlosúnicosquepuedenrealizaroperacionesdeescrituraenla
basededatos,loquesignificaquepuedensubirexperimentosygenerarnuevosresultados.
Tambiéndisponendeaccesoaunsistemadeautodiagnósticoquepermiteverlacargade
CPU,elusodememoria,elusodediscoeinformaciónsobrelasbasesdedatosimportadas.
Unusuarioinvitadopuedevertodoslosexperimentossubidosyobtenertodaslasgráficas
quesehanenseñadoenestatesis.
Comosehadichoanteriormenteestatesissebasanosóloenelanálisisdedatosutilizando
K-FCAsinoqueparalevarloacaboseapoyaendiferentesbasesdedatosexternasqueayuda
aconfeccionarunmapadeconocimientodemejorcalidad.Lossistemasexternosconlosque
seconectaelservidorsonlossiguientes:
Conexiónconsistemasexternos:
•GeneOntology:http://geneontology.org
•KyotoEncyclopediaofGenesandGenomes:http://www.genome.jp/kegg
•NationalCenterforBiotechnologyInformation:http://www.ncbi.nlm.nih.gov
•ArabidopsisGenomeInitiative:http://www.arabidopsis.org
•FlyBase:http://flybase.org
ParahacerfuncionarelsistemahacefaltaPCconlassiguientescaracterísticas:
Requisitostécnicos:
•Java1.7
•Tomcat7
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•Mysql5
•Apt-affymetrixtools
•Almenos1GBdediscolibre
•Almenos2GBdeRAM
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